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YUKSEK LiSANS TEZ OZETi

DESTEK VEKTOR MAKINELERI YONTEMI ILE IMKB 100 ENDEKSI
HAREKET YONU TAHMINI

Selin TEKIN
Isletme Anabilim Dali
Usak Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Subat 2013
Danigsman: Yrd. Dog. Dr. Nezih TAYY AR

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 Endeksi (IMKB 100)
hareket yonii tahmini amaciyla veri madenciliginde siniflama metodu olarak
kullanilan Destek Vektér Makineleri (DVM) yontemi kullamilmigtir. IMKB 100
endeksi hareket yoniiniin tahmini i¢in istatistiksel veri analizleri yapan, agik kaynak
kodlu programlama dili "R" kullanilmig, DVM'lerin smiflandirma basarisi ¢alismada
kullanilan ikinci bir yOntem olan Lojistik Regresyon (LR) yontemi ile
karsilagtirilmistir. Calismada hisse senedi analizinde teknik analizin yararlandigi
araglardan biri olan teknik gostergelerden (indikatdrler) yararlanilmistir. Modellere
dahil edilen teknik gostergeler LR analizi ile incelenmis ve LR analizinde anlamli
olan gostergeler bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Analiz, 03.04.1995-
19.03.2012 aras1 donemi kapsamaktadir. Toplam 4226 adet veri giinliik, haftalik ve
aylik veri setleri seklinde diizenlenmistir. Her veri seti i¢in 4 model olusturulmus ve
her model icin farkli degerlendirme kriterleri uygulanarak yontemlerin endeks

hareket yonii tahmin performanslari1 degerlendirilmistir.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda DVM'nin olusturulan 12 model igerisinde
IMKB 100 endeksi hareket yoniinii en iyi tahminledigi modelin Haftalik Model-1
oldugu (%70.0) gdzlenmistir. Bu model ayn1 zamanda IMKB 100 endeksi artis
(%82.89) ve azalis yoniinii (%54.68) birbirine en yakin ve yiiksek oranda

tahminleyen model olarak bulunmustur.



v

Bu c¢alisma ile elde edilen bulgular 1s18inda IMKB 100 endeksi hareket yonii
tahmininde Haftalik Model-1'in gerek yatirimcilar tarafindan, gerekse akademik

arastirmalarda basari ile kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Endeks Hareket Yonii Tahmini,
Teknik Analiz Géstergeleri, Lojistik Regresyon, Suiflandirma, IMKB 100.
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FORECASTING MOVEMENT DIRECTION OF ISE 100 INDEX USING
SUPPORT VECTOR MACHINES METHOD

Selin TEKIN
Department of Business Administration
Social Sciences Institute Usak University, February 2013
Advisor: Assistant Professor Nezih TAYYAR

This study aims to forecast the movement direction of Istanbul Stock Exchange
National 100 Index (ISE 100) using Support Vector Machines (SVM), one of the
classification methods in data mining. Open source programming language "R" was
used to analyse statistical data, and SVMs' classification performance was compared
with Logistic Regression (LR), the other method used in this study, in order to
forecast the movement direction of ISE 100 Index. Technical indicators that are
among the devices useful for technical analysis in stock prediction were used. These
indicators included in models were analysed with LR analysis and then, significant
ones were used as independent variables. The analysis includes the data from
03.04.1995 to 19.03.2012. 4226 data were established as daily, weekly and monthly
data sets. 4 models were organized for each dataset and index movement direction
forecasting performance of these methods was evaluated by applying different

criteria for each model.

The results of this study show that SVMs estimate the movement of ISE 100 Index
best with Weekly Model-1 (70.0%) among 12 models. Additionally, it is observed
that this model has a high level of estimation and the closest increase (82.89%) and

decrease (54.68%) direction of ISE 100 Index.
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In consideration of the results obtained with this study, it is obvious that in
estimating the movement direction of ISE 100 Index, Weekly Model-1 will be useful

for investors and academic studies.

Key Words: Support Vector Machines, Index Movement Direction Forecast,

Technical  Indicators,  Logistic  Regression,  Classification, ISE  100.
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KISALTMALAR

Bu tez calismasinda Tiirk¢e kisaltmasi bulunmayan teknik yontemlerin
kisaltmalar1 literatiirde kabul gordiigii hali ile kullanilmistir. Bu nedenle bu tiirdeki
kisaltmalar i¢in kisaltmalar s6zligii olusturulmasi uygun goriilmiistiir (Bkz. EK).

Tiirkge literatliire gegmis yabanci tirdeki kisaltmalar ise herhangi bir

degisiklige ugratilmadan aynen kullanilmustir.

DVM Destek Vektor Makineleri

DVR Destek Vektor Regresyonu

IMKB 100 Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
Ulusal 100 Endeksi

LR Lojistik Regresyon

VM Veri Madenciligi

YSA Yapay Sinir Aglar1



GIRIS

Hisse senedi, anonim ortakliklar ile sermayesi paylara boliinmiis komandit
ortakliklarda, paylar1 temsil ve ifade eden bir sermaye piyasasi yatirim aracidir. Hisse
senetleri, fiyatlardaki yiiksek belirsizlik ve volatilite nedenti ile riski en yiiksek ancak
getirisi en fazla olan menkul kiymet niteligi tasir. Bu nedenle hisse senedi
getirilerinin tahmin edilebilirligi, gerek yatirimcilar gerekse arastirmacilar i¢in biiyiik
onem arz etmektedir. Bu durum, hisse senedi tahminine yOnelik, ge¢misten
glinlimiize, farkli degerleme yontemleri ve pek ¢ok farkli teknik kullanilarak ¢ok
sayida tahmin caligmas1 yapilmasina sebep olmustur.

Son zamanlarda bilgisayar teknolojilerindeki hizli ilerleme ile Istanbul
Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB)'na yonelik yapilan ¢alismalarda kullanilan klasik
yontemlerin yami1 sira yeni nesil yOntemler olarak bilinen veri madenciligi
yontemlerinin basarili sonuglar vermesi bu alana olan ilgiyi artirmistir.

Veri Madenciligi (VM); biiyiik miktarda veri i¢cinden, gelecek ile ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak baginti ve kurallarin bilgisayar programlar1 kullanilarak
aranmasidir (Timor ve Simsek, 2008, s. 5). VM'de kullanilan modeller, tahmin edici
ve tanimlayict olmak iizere iki ana baslik altinda incelenmektedir. VM modellerini
gordiikleri islevlere gore smiflama ve regresyon modelleri, kiimeleme modelleri ve
birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintiiler olmak iizere ii¢ ana baslik altinda
incelemek de miimkiindiir. Smiflama ve regresyon modelleri tahmin edici,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintii modelleri tanimlayici
modellerdir (Albayrak ve Yilmaz, 2009, s. 33). Tahmin edici modellerde, sonuglar1
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin
edilmesi amaclanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir.
VM'de tahmin edici modeller olarak bilinen baglica smiflama ve regresyon

modelleri; karar agaclari, genetik algoritmalar, K-En yakin komsu, bellek temelli



nedenleme, lojistik regresyon (Akpinar, 2000, s. 4); bayes smiflandirmasi, zaman
serisi analizi, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleridir (Kaya ve Koymen,
2008, s. 161). Bu modellerden hisse senedi fiyat ongoriisiinde siklikla kullanilanlar
ise lojistik regresyon (LR) ve yapay sinir aglar1 (YSA)'dir.

VM, veri tabani teknolojileri, istatistik, makine 6grenmesi gibi bir¢cok farkl
disiplini i¢eren bir alandir (Kaya ve Kdymen, 2008, s. 159). Bu ¢alismada VM'de
siniflama ve regresyon problemlerinde basar1 ile kullanilan bir makine 6grenmesi
yontemi olan destek vektor makineleri (DVM) ve DVM sonuglarini karsilastirmak
amaciyla hisse senedi fiyat ongoriisiinde siklikla kullanilan LR yontemi kullanilarak
IMKB 100 endeksinin hareket yonii tahmini yapilmistr.

Calisma bes ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliim, hisse senedi
tahminine yonelik DVM ile yapilmis ¢calismalar ve tezde kullanilan yontemler ile
dogrudan bir baglantis1 olmasa da farkli tahmin yontemleriyle IMKB'ye yonelik
yapilan ¢aligmalara ait literatiir arastirmasini igermektedir.

Ikinci boliimde, dncelikle DVM kavramimndan bahsedilmis, ardindan, DVM
siniflandiricilari, dogrusal DVM siniflandiricilart ve dogrusal olmayan DVM'ler
olarak iki kategoride degerlendirilmistir. Dogrusal olmayan durumlarda modelin
¢Ozlimiinii kolaylastiran ve DVM'nin 6nemli bir parcasi olan ¢ekirdek diizenlemesi
ve ¢ekirdek fonksiyonlar: ¢esitlerinden bahsedilerek, capraz gegerleme uygulamasina
deginilmistir. Bu bolimiin sonunda, ikinci bir yontem olarak tez calismasinda
kullanilan LR analizi anlatilmistir.

Ucgiincii boliimde, ilk olarak hisse senedi analizi yapilirken yatirimcilarin
kullandiklar1 iki 6nemli analiz tiirii olan temel ve teknik analiz kavramlar1 hakkinda
genel bir agiklama yapilmistir. Daha sonra teknik analizin temel varsayimlarindan ve
teknik analizin temeli kabul edilen Dow Teorisi'nin temel ilkelerinden bahsedilmistir.
Ardindan, teknik analiz uygulamalarinda kullanilan yontemlere kisaca deginilmistir.
Ayrica, teknik analizde gostergeler kullanirken, g6z ardi edilmemesi gereken
uyusmazlik kavramma da deginilmistir. Bu yOntemler arasindan, uygulama
bolimiinde yararlandigimiz gostergeler (indikatorler) ayrmtili olarak anlatilmistir.
Gostergelerin  dayandigi temel mantik, nasil hesaplandiklar1 ve yorumlanmasi
hakkinda agiklama yapilmistir.

Dordiincii boliim tezin uygulama kismini kapsamaktadir. VM modellerinden
ikili smiflandirmaya imkan tantyan DVM ve DVM'nin performansimni karsilastirmak

amaciyla ikinci bir yontem olarak kullanilan LR yOntemlerine dayali tahmin



modelleri olusturularak, IMKB 100 endeksi hareket yonii tahmini yapilmustir.
Uygulamada giinliik, haftalik ve aylik olarak kullanilan {i¢ veri setinin her biri i¢in
ayr1 ayr1 dort model olusturulmustur. Olusturulan modeller ile elde edilen analiz
sonuclari tablolar ve grafikler kullanilarak yorumlanmaistir.

Besinci boliimde ise uygulama sonucu elde edilen arastrma sonuglari

degerlendirilmis ve bazi 6nerilerde bulunulmustur.



1. BOLUM: HiSSE SENEDI TAHMINI CALISMALARI

Yapilan literatiir aragtirmasinda, DVM'lerin Uluslararasi finans literatiiriinde
hisse senedi tahmininde yaygm olarak kullanildigi goézlenmistir. Yapilan bu
calismalarda, DVM'lerin tahmin performansi, farkli istatistiksel yontemler ya da VM
yontemleri ile birlestirilerek degerlendirilmistir.

IMKB'ye yonelik yapilan tahminlerde ise hisse senedi tahminine yonelik
DVM kullanilarak yapilan iki calismaya (Kara vd., 2011) ve (Ozdemir vd., 2011)
rastlanmigtir. Bu ¢alismalar haricinde, IMKB'ye yonelik yapilan calismalarin
neredeyse tamaminda bilgisayar temelli Ogrenme algoritmalarindan YSA
modellerinin kullanildig1 gozlenmistir.

Bu boliimde Oncelikle DVM yontemi ile hisse senedi tahmini yapan
calismalardan bahsedilecektir. Ardindan IMKB'de hisse senedi tahminine yonelik

yapilan ¢alismalara yer verilecektir.

1.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERiIi YONTEMIi KULLANILARAK
YAPILMIS HiSSE SENEDI TAHMINI CALISMALARI

Kim (2003), KOSPI endeksinin giinliik yoniinii tahmin etmek amaciyla 12
teknik gosterge ile DVM yontemini kullanmistir. Analiz donemi Ocak 1989 - Aralik
1998 olarak belirlenmistir. Toplam 2928 verinin %380's1 (2347 tanesi) egitim verisi,
%20's1 (581 tanesi) test verisi olarak kullanilmistir. KOSPI endeksinin tahmini
amaciyla ikili siniflandirma yapilmistir; endeks getirileri bir giin onceki giin sonu
degerine gore arttiginda "1", azaldiginda "O" olarak smiflandirilmistr. DVM
yontemi, geri yayilim sinir aglari (BPNN) ve durum tabanli ¢ikarsama (CBR)
yontemleri ile karsilastirilmistir. DVM'nin, BPNN ve CBR yOntemlerine nazaran
daha iyi performans gosterdigini ve finansal zaman serileri tahmini i¢in gelecek

vadeden bir yontem oldugunu belirtmistir.



DVM'ler, bir taraftan diger yontemlerden daha avantajli 6zelliklere sahipken
diger taraftan bir takim dezavantajlara da sahiptir. Ornegin; veri sayisinin ¢ok fazla
ve yiikksek boyutlu oldugu durumlarda, DVM egitimi zaman maliyetine yol
acmaktadir. BOyle durumlarda DVM yonteminin daha cok diger yeni nesil
yontemlerle gelistirilerek tahminlerde bulunuldugu gozlenmistir. Incelenen bu
calismalarda DVM'ler ile diger yontemlerin hibrid kullaniminin siniflama
performansimi ve tahmin dogrulugunu artirdigi gézlenmistir. Pai ve Lin (2005), on
sirkete ait hisse senedinin fiyat yoniinii tahmin etmek amaciyla, dogrusal zaman
serisi tahmininde yaygin olarak kullanilan biitiinlestirilmis otoregresif hareketli
ortalama (ARIMA) ve DVM modellerini entegre eden bir tahmin modeli
gelistirmislerdir. Egitim, dogrulama ve test veri seti i¢in, 2002 - 2003 donemi giinliik
kapanis fiyatlar1 kullanilmistir. Calismada modellerin tahmin dogrulugu ortalama
mutlak hata (MAE), ortalama karesel hata (MSE), ortalama mutlak hata yilizdesi
(MAPE), hata kareler ortalamasinin karekokii (RMSE) ile degerlendirilmistir.
ARIMA ve DVM modellerini entegre eden bu hibrid modelin, ARIMA ve DVM
modelleri ile kiyaslandiginda, tiim tahmin hatalarini anlamli bir bigimde azalttig1
gozlenmistir.

Huang vd. (2005), NIKKEI 225 endeksinin haftalik hareket yoniinii tahmin
etmek icin DVM yontemini kullanmiglardir. DVM'nin performansini dort farkl
siniflandirma yontemi (rasgele ylriiylis (RW) modeli, dogrusal diskriminant analizi
(LDA), kuadratik diskriminant analizi (QDA) ve Elman geri yayilim sinir aglari
(EBNN)) ile Kkarsilagtirmiglardir. Ayni1 zamanda calismada bu siniflandirma
yontemleri ile DVM'yi kombine eden bir model gelistirmislerdir. Calismada S&P
500 endeksi ve Japon Yeni (JPY) girdi degiskenleri olarak belirlenmistir. 1 Ocak
1990 - 31 Aralik 2002 donemine ait toplam 676 verinin 6401 model ve parametre
ozelliklerini belirlemek amaciyla, geriye kalan 36 veri performans karsilastirmasi
icin kullanilmistir. RW, LDA, QDA, EBNN ve DVM yontemlerinin bireysel tahmin
performanslari ile tiim bu siniflandirma yontemlerinin entegre edilmesiyle olusturulan
kombine modelin tahmin performanslar1 karsilastirilmistir. Calisma sonucunda,
NIKKEI endeksinin haftalik hareket yonii i¢in en iyi tahmin performansinin, DVM
ile diger smiflandirma yontemlerini entegre eden modele (%75) ait oldugu sonucuna
ulasmiglardir. Ayrica, bireysel performanslara bakildiginda DVM yonteminin (%73),
calismada kullanilan diger smiflandirma ydntemlerinden daha basarili performans

gosterdigi, RW'nin (%50) ise en kotii performansa sahip oldugu gézlenmistir.



Huang ve Wu (2008), cesitli hisse senedi endekslerinin gelecekteki
degerlerini tahmin etmek amaciyla genetik algoritma (GA) ve DVM yontemlerini
entegre edecek bir model gelistirmislerdir. Calismada endeks tahmini i¢in 2 ayr1 veri
seti olusturulmustur. ilk veri seti Biiyiik Asya endeksleri; NASDAQ, NK225, TWSI,
KOSPI endeksleridir. Ilk veri seti i¢in tiim endeks verileri Ocak 2003 - Aralik 2004
donemi i¢in 435 gozlem igermektedir. Bu borsa endeksleri daha sonra giinliik
getirilere doniistiiriilmiistiir. Ikinci veri seti ise, G7 giinliik hisse senedi endeksleri;
CAC40, FTSE100, DAX30, MIB40, TSX60, S&P500 ve NK225'den olusmaktadir.
Ikinci veri seti i¢in endeks getirileri Ocak 2004 - Aralik 2005 dénemine ait 435
gozlem igerir. Bu 435 verinin 300 DVM egitimi i¢in, geri kalan 135'1 test i¢in
kullanilmistir. Calismada, 6nerilen GA-DVM modelinin haricinde, genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans analizi (GARCH), YSA ve  DVM'in bireysel
performanslar1 da degerlendirilmistir. Bu degerlendirmede GARCH modeli ile DVM
yontemi karsilastirildiginda GARCH daha 1yi tahmin performansi gdsterirken, DVM
ile YSA karsilastirildiginda DVM'nin daha basarili oldugu goézlenmistir. Her iki veri
seti iginde GA-DVM modeli ile bireysel tahmin yontemlerinin performanslari
karsilastirildiginda ise onerilen GA-DVM modelinin diger yontemlerden daha iyi
sonuglar verdigi bulunmustur.

Chiu ve Chen (2009), Tayvan borsa dinamizmini degerlendirmek i¢in bulanik
teori, GA ve DVM yoOntemlerini entegre eden bir model gelistirmislerdir. Calismada
borsa teknik goOstergeleri, vadeli islemler piyasasi teknik gostergeleri ve
makroekonomik degiskenler de dahil olmak {izere toplam 61 tane bagimsiz (girdi)
degisken; 20 borsa teknik gostergesi, 21 makroekonomik degisken, 20 vadeli
islemler piyasasi teknik gostergesi kullanilmistir. Analiz donemi Ocak 2003 - Aralik
2004 olarak belirlenmis ve toplam 714 giinliikk veri kullanilmistir. Calismada, bulanik
model ile DVM, yalnizca DVM, bulanik model ile YSA, bulanik model ile GA,
yalnizca YSA ve diskriminant analizi (DA) gibi farkli modellerin iki donem ve ¢ok
donemli performanslart ¢esitli girdi degiskenleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Bulanik model ile DVM'in ¢ok donemli ve iki donemli tahmin sonuglar1 sirasiyla;
%71 ve %70.25 iken bulanik model ile GA'nin tahmin sonuglar1 %75 ile %70.75
olarak bulunmustur. Calismada Onerilen entegre modelde, {i¢ ¢esit girdi degiskenin
kullanilmasmnin, bir ya da iki ¢esit girdi degiskeni kullanilarak olusturulan analizlere
gore daha yiliksek tahmin dogrulugu sagladigi gézlenmistir. Ayrica DVM'nin tahmin

performanst YSA ve DA yontemlerinden daha basarili bulunmustur.



Hsu vd. (2009), yedi onemli endeksi incelemek {izere destek vektor
regresyonu (DVR) yontemi ve YSA'nin 6zel bir ¢esidi olan 6n diizenleyici haritalar
(SOM) modellerini entegre eden iki asamali bir tahmin modeli gelistirmislerdir. 1
Temmuz 1997 - 31 Mayis 2002 donemi icin giinliik kapanis degerlerini
kullanmiglardir. Verilerin %80'1 egitim i¢in %?20'si test amacli kullanilmistir.
Calismada, 15 giinliik {issel hareketli ortalama (EMA1S), dort periyot gecikmeli
fiyatm goreceli oransal farki (RDP); RDP-5, RDP-10, RDP-15 ve RDP-20
degiskenleri girdi degiskeni, RDP+5 ise ¢ikt1 degiskeni olarak kullanilmistir.
Onerilen model DVR+SOM ve tek basina DVR tahmin performanslar1 her bir borsa
endeksi i¢in ayr1 ayr1 olmak iizere, normalize edilmis ortalama karesel hata (NMSE),
MAE, yonli simetri ve agwhkli yonli simetri kullanilarak degerlendirilmistir.
Calisma sonucunda gelistirilen bu iki asamali tahmin modelinin, tek basina
DVM'lerin gosterdigi performansa gore daha basarili oldugu ve finansal zaman
serileri tahmininde kullanilabilecek alternatif bir yontem oldugu sonucuna
ulagilmistir.

Perez-Cruz vd. (2003), GARCH modellerinde yaygmn olarak kullanilan
maksimum olabilirlik (ML) uygulamasi yerine DVM'leri kullanip daha 1yi
tahminlere ulasilabilecegini gdstermek amaciyla Uluslararasi dort borsa endeksi
(S&P 100, FTSE100, IBEX35, NIKKEI) {izerinde bir ¢alisma yapmislardir. Analiz
donemleri, S&P 100 endeksi i¢in, Ocak 1996 - Ekim 2000; FTSE100 endeksi i¢in,
Ocak 1995 - Aralik 2000; IBEX35 i¢in, Ocak 1990 - Aralik 1999 ve NIKKEI
endeksi i¢cin, Ocak 1995 - Kasim 1999 olarak secilmistir. Ayrica General Motors ve
Hewlett Packard hisse senetleri analize dahil edilmis ve Ocak 1996 - Ekim 2000
donemi i¢in analiz edilmistir. Calisma sonucunda DVM'nin ML tahminlerine oranla
daha 1yi tahmin dogrulugu sagladig1 saptanmistir.

Lee (2009), NASDAQ endeksinin giinliik yoniinii tahmin etmek amaciyla, F
degeri ile desteklenen sirali ileri arama (F_SSFS) hibrid 6zellik se¢cimi yontemi ile
DVM'ye dayal1 bir tahmin modeli gelistirmistir. Gelistirilen bu modelin performansi,
BPNN, bilgi kazang, simetrik belirsizlik ve korelasyon tabanli 6zellik se¢imi (CFS)
yontemleri ile kiyaslanmistir. Caligmada, 20 vadeli islem s6zlesmesi (dokuz mal, on
bir yabanc1 para), dokuz spot endeks ve bir giin gecikmeli NASDAQ endeksi olmak
iizere toplam 30 degisken kullanilmistir. Analiz donemi, 8§ Kasim 2001 - 8 Kasim
2007 donemini kapsayan 1065 veri (her bir degisken icin) igermektedir. Verilerin

%380'1 egitim i¢in, %20's1 test amacl kullanilmistir. Orijinal veri seti (0,1) araliginda
y g



Olceklendirilmistir. NASDAQ endeksinin tahmini amaciyla ikili smiflama
kullanilmistir; endeks degerleri bir giin dnceki degerine gore arttiginda ya da
azaldiginda sirasiyla +1 ve -1 degerlerini alacak sekilde siniflandirilmistir. Calismada
oncelikle onerilen F SSFS modeli ile ozellik se¢imi yapilmis ardindan DVM
cekirdek fonksiyonunun en iyi parametre degerlerini bulmak i¢in bes kat ¢apraz
gecerleme yapilmistir. Daha sonra, DVM ve BPNN’nin performanslar1 dort 6zellik
secimi yontemine (F_SSFS, bilgi kazang, simetrik belirsizlik ve korelasyon tabanli
ozellik secimi (CFS)) gore degerlendirilmistir. Daha sonra 6nce DVM ile DVM'nin
bu dort 6zellik se¢im yontemi ile hibrid sonuglari, ardindan BPNN ile BPNN’nin bu
dort ozellik secimi yOntemleri ile hibrid sonuclari ayri ayr1 degerlendirilmistir.
BPNN ve DVM modellerinin tahmin dogrulugu t testi ve Mann-Whitney U testi
kullanilarak karsilastirilmistir. Calisma sonucunda DVM %85.4, BPNN %71.5 iken,
DVM ve F_SSFS hibrid kullanimmnin %87.3 ile hisse senedi yoniinii tahmin etmede
daha 1yi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

Bu tezin konusunu olusturan hisse senedi analizinde kullanilan teknik analiz
gostergelerin  hisse senedi tahminindeki basarisi ve DVM'iin tahminleme
performansindaki etkisini arastiran caligmalarda da DVM yonteminin diger
yontemler ile hibrid kullanimmin yaygin oldugu goézlenmistir. Yu vd. (2005), S&P
500 endeksinin giinliik degisim yOnii tahminine yonelik genetik algoritma tabanli
DVM (GADVM) modelini kullanarak yaptiklar1 ¢alismada, literatiirde yaygin olarak
kullanilan 18 teknik gosterge; fiyat, stokastik osilator (SO), hareketli stokastik
osilator (MSO), yavas stokastik osilator (SSO), degisim oran1 (ROC), momentum,
hareketli ortalama (MA), varyans hareketi, varyans hareket orani, iissel hareketli
ortalama (EMA), hareketli ortalamalarin birlesmesi ayrilmasi gdstergesi (MACD),
toplama/dagitim osilatorii (A/D), kapanis fiyatinin bes giinliik hareketli ortalamaya
orant (DS5), kapanis fiyatimin on giinlik hareketli ortalamaya orani (D10), fiyat
osilatorii, mal kanal endeksi (CCI), goreceli glic endeksi (RSI), lineer regresyon
cizgisi kullanilmigtir. Tiim veri seti 1 Ocak 2000 - 31 Aralik 2004 dénemini
kapsamaktadir. 1 Ocak 2000 — 31 Aralik 2003 donemi verileri egitim amacli, 1 Ocak
2004 — 31 Aralik 2004 verileri ise test amacl kullanilmistir. S&P 500 hisse senedi
gilinliik fiyat endeksinin tahmini i¢in ikili siniflama kullanilmistir; endeks getirileri
bir giin 6nceki giin sonu degerine gore yiikksek oldugunda "1", diisiik oldugunda "0"
olarak smiflandirilmistir. Calismada, DVM ile RW, ARIMA, BPNN ve Onerilen

model GADVM'nin tahmin performanslar1 degerlendirilmistir. Bulunan sonuglar



DVM'in tahmin performansi iizerinde GA tabanli degisken sec¢iminin Onemli
oldugunu gosterir niteliktedir. Buna gére DVM 9%78.65 tahmin performansi
sergilerken, onerilen model GADVM'nin diger yontemlerden (%84.57) daha iyi
tahmin performansina sahip oldugu sonucuna ulasilmaistir.

Huang ve Tsai (2009), borsa tahmini iizerine yaptiklar1 c¢alismalarinda
kendini orgiitleyen 6zellik haritalar1 (SOFM), DVR ve filtre tabanli 6zellik se¢cimi
yontemlerinden olusan bir hibrid model gelistirmislerdir. Analizde kullanilan veriler
4 Ocak 2000 - 20 Subat 2006 donemini kapsamaktadir. Veri seti bes ayr1 dilime
ayrilmig ve ilk bes yil ayr1 donemler i¢in egitim verisi, son bir yil1 da yaklasik ikiser
aylik donemler itibariyle ayrilarak test verisi i¢in kullanilmistir. Calismada on {i¢
bagimsiz (girdi) degisken; RSI, MACD, MA, Williams'm %R gostergesi (%R),
psikolojik sinir (PSY), stokastik %K, stokastik %D, yukar1 yonsel gosterge (+DI),
asag1 yonsel gosterge (-DI), BIAS, hacim orani (VR), A oran1 ve B oram
kullanilmistir. Calismada 6nerilen SOFM-DVR modelinin tahmin dogrulugu MSE,
MAE ve MAPE ile degerlendirilmisti. SOFM-DVR ile o6zellik secimi
yontemlerinden olusan modelin, 6zellik se¢imi igermeyen SOFM-DVR modeline
nazaran daha kesin tahmin dogrulugu sagladigi goézlenmistir. Ardindan DVR
ortalama tahmin hatalari, Once secilen Ozellikler daha sonra tim 06zellikler
kullanilarak degerlendirilmistir. Calismada, SOFM-DVR hibrid modelinin, DVR’nin
yalniz basma gosterdigini performanstan daha iyi sonucglar verdigi sonucuna
ulagilmistir.

Ni vd. (2011), SSECI'm giinliik hisse senedi hareketlerini (Ocak 2000 -
Aralik 2008) tahmin etmek amaciyla alt1 farkli fraktal 6zellik secimi yontemi ve
DVM'ni hibrit olarak kullanmiglardir. Calismada, hisse senedi fiyatini etkileyen pek
cok faktor olmasma ragmen sadece 19 teknik gosterge; MACD, bollinger bantlari
(BB), stokastik %K, stokastik %D, momentum, Williams'm asir1 alim/asir1 satim
gostergesi (WR), PSY, VR, C orani, para akim endeksi (MFI), A orani, B orani, +DI,
-DI, RSI, TRIX gostergesi, CCI, ROC, hacim goreceli glic endeksi kullanilmistir.
SSECI tahmini i¢in ikili smiflama yapilmistir; endeks getirileri bir 6nceki giin sonu
degerine gore arttiginda "+1", azaldiginda "-1" olarak smiflandirilmistir. Calismada
kullanilan veriler iki ayr1 set halinde ayrilmis ve 4 Ocak 2000 - 29 Aralik 2006 ile 2
Ocak 2001 - 23 Aralik 2007 verileri egitim verisi olarak, 4 Ocak 2007 - 28 Aralik
2007 ile 2 Ocak 2008 - 23 Aralik 2008 verileri ise test verisi olarak kullanilmistir.
Calismada her iki veri seti igin DVM'nin tek basina performanst ve DVM ile diger
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alt1 6zellik secimi yOntemlerinin; bilgi kazang, simetrik belirsizlik, Relief-F, CFS,
OneR method ve gelistirilmis fraktal 6zellik se¢cimi yontemi hibrid performanslari,
secilen alt dzellik gostergeleri kullanilarak degerlendirilmistir. iki ayr1 veri seti i¢in
ortalama tahmin dogrulugu; bilgi kazang %52.87, simetrik belirsizlik %52.87, Relief-
F %46.32, CFS %56.60, OneR %57.44 ve gelistirilmis 6zellik secimi %58.86 olarak
bulunmustur. Gelistirilmis fraktal 6zellik se¢imi metodu, diger Ozellik se¢imi
metodlar1 ile karsilastirildiginda, gelistirilmis 6zellik se¢imi yontemi ve DVM'nin
hibrid kullanimmin (%58.86) diger bes 0Ozellik secimi yontemi ile birlikte
kullanimindan daha basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Yapilan literatiir incelemesinde, DVM'lerin diger yontemler ile hibrid
kullaniminin yani1 sira modifiye versiyonlar1 kullanilarak hisse senedi tahminindeki
basar1 performansmin arttigin1 gosteren calismalar da dikkat ¢ekmektedir. Tay ve
Cao (2002), duragan olmayan finansal zaman serilerini modellemek amaciyla
yaptiklar1 ¢alismalarinda, DVM'lerin modifiye edilmis bir versiyonu; C-artan destek
vektor makinelerini kullanmiglardir. Modifiye DVM'lerin performansi, Chicago
Ticaret Borsasi'nda bulunan ii¢ ger¢ek vadeli islem sozlesmesi [S&P 500 borsa
endeksi (CME-SP), ABD 30 yillik devlet tahvili (CBOT-ABD) ve Alman 10 yillik
devlet tahvili (EUREX-BUND)]'nin giinlik kapanis fiyatlar1 kullanilarak
degerlendirilmigdir. Caligmada bes giinliik periyotlarla, dort periyot gecikmeli RDP
degeri (RDP-5, RDP-10, RDP-15, RDP-20) ve EMAIS5 girdi degiskeni olarak
kullanilmistir. Cikt1 degiskeni olarak kullanilan RDP+5, ii¢ giinliik iissel hareketli
ortalama ile diizeltilen kapanis fiyatlarindan elde edilmistir. Calismada oncelikle, +2
standart sapma limitinin 6tesindeki RDP degerleri aykir1 degerler olarak se¢ilmistir
ve bunlar en yakin smir (marjin) degerleri ile degistirilmistir. Ardindan veri
Olceklendirilmesi yapilmistir. Veri noktalar1 [-0.9, 0.9] araliginda 6l¢eklendirilmistir.
Kapanis fiyatlarindan olusan {i¢ veri kiimesi, zaman araliklarma gore ii¢ ayr1 parcaya
ayrilmistir. DVM'ye optimum parametreler segcmek icin ilk parga egitim, ikinci parca
dogrulama amaciyla kullanilmistir. Son parcga ise test verisi olarak kullanilmistir.
Egitim seti icin 907 veri 6rnegi, dogrulama ve test setinin her biri i¢in 200 veri
ornegi kullanilmistir. DVM c¢ekirdek fonksiyonu olarak Gaussian fonksiyonu tercih
edilmistir. Calismada DVM'lerin  birgcok  farkli  modellemesi  birbiriyle
karsilagtirilmistir.  Modellerin =~ tahmin  performanslar1t  NMSE  kullanilarak
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, C-artan destek vektdr makinelerinin,

standart DVM'lere nazaran daha kiiciik NMSE degerlerine sahip oldugu ve finansal
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zaman serilerinin yapisal degisikligini tahmin etmede daha iyi performans gosterdigi
gozlenmistir.

Yeh vd. (2011), TAIEX fiyat tahminine yonelik gelistirdikleri coklu ¢ekirdek
destek vektor regresyonu (MKSVR) yontemine dayali ¢alismada, Ekim 2002 - Aralik
2005 donemi giinliik kapanis degerlerini kullanmislardir. Calisma {i¢ asamada
gerceklestirilmistir; ilk iki asamada dort ayr1 veri seti (belirli donemlere ait kapanis
degerlerinden) hazirlanmais, ti¢iincli asamada ise ikinci asamada olusturulan veri seti
kullanilmistir. Bu veri setlerinden hareketle 6nce MKSVR'nin, tek cekirdek destek
vektor regresyonu (SKSVR) modeli ile performanslari degerlendirmisler, daha
sonra. MKSVR ve SKSVR, ARIMA ile, ardindan bulanik sinir aglar1 (FNN)
yontemleri ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda Onerilen model MKSVR’nin
diger yontemlerden daha basarili oldugu sonucuna ulagsmislardir.

DVM egitiminde c¢ekirdek fonksiyonlarinin se¢imi ve sec¢ilen ¢ekirdek
fonksiyonu i¢in belirlenecek parametre se¢imi 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapilan
calismalarda c¢ekirdek fonksiyonlar1 i¢in segilecek parametre degerlerinin se¢iminin
DVM'in smiflandirma performansina dogrudan etki ettigi gozlenmistir. Ding vd.
(2008), borsaya kote edilmis Cin sirketlerinin finansal durumunu belirlemeye yonelik
DVM’ye dayali bir tahmin modeli kullandiklar1 ¢alismalarinda, analiz donemi olarak
2001 - 2006 donemi verilerinden yararlanmislardir. Calismada oOncelikle 10 kat
capraz gecerleme kullanilarak en 1yi parametre se¢imi yapilmistir. Ardindan
DVM’nin dort ¢ekirdek fonksiyonunun tahmin performans: degerlendirilmistir ve
radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu (RBF) diger ¢ekirdeklerden basarili bulunmustur.
Daha sonra DVM’nin tahmin performansi ii¢ katmanli BPNN, coklu diskiriminant
analizi (MDA) ve LR ile istatistiksel olarak karsilastirilmistir. Calisma sonucunda,
RBF DVM’nin, BPNN, MDA ve LR yontemlerinden daha iyi sonuglar verdigi
sonucuna ulagilmistir.

Sap ve Awan (2005), KLSE iizerine yaptiklar1 caligmalarinda 1 Nisan 2002 -
Aralik 2004 sonuna kadar giinliik kapanis degerlerini kullanmislardir. Egitim veri
seti; 1 Nisan 2002 - 31 Aralik 2003, 1 Mart 2004 - 31 Aralik 2004 donemi de test
veri seti olarak secilmistir. Ilk egitim veri seti KLSE endeksinden segilen bir sirketin
100 giinlik kapanmig degerlerinden olugmaktadir. Bu 100 giin gelecek giiniin
endeksini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Bu calismada Gaussian fonksiyonu
DVM'in c¢ekirdek fonksiyonu olarak kullanilmistir ¢iinkii Gaussian cekirdekleri

eldeki verilere ek bir bilgi olmasa da iyi performans gosterebilmektedirler. Deneyde
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kullanilan DVR algoritmas1 LibSVM'den modifiye edilmistir. Algoritmay1
uygulamadan Once bazi parametreler secilmistir. Bunlar; hata maliyeti, c¢ekirdek
fonksiyon parametresi ve marjinlerdir. Ik egitim setinde capraz gegerleme
uyguladiktan sonra parametre degerlerini olusturmuslardir. Modellerin tahmin
performanst MSE kullanilarak degerlendirilmistir. Calisma sonucunda DVM'nin
zaman serisi tahminine iyi bir alternatif olusturdugu ve su avantajlar1 sagladigi
saptanmistir; bunlardan ilki, daha kii¢iik bir MSE sagladig1 i¢in DVM'ler daha iyi
tahmin yapar. Bunun nedeni DVM'nin yapisal risk minimizasyonu prensibini
benimsemesi ve boylece geleneksel tekniklerden daha iyi genelleme yapabilmesidir.
Ikincisi ise, DVM'nin calismasinin daha hizli olusudur. DVM'deki regresyon
fonksiyonu yalnizca destek vektorleri tarafindan olusturulur ve ¢calisma 6rneklerinin
sayisina oranla destek vektorlerinin sayisi cok daha azdir.

Yapilan literatiir incelemesinde, hisse senedi fiyatlarindaki asir1 dalgalanma
nedeniyle olusan giiriiltii probleminin de DVM performansini etkiledigi gézlenmistir.
Giiriiltii iceren veriler s6z konusu oldugunda kullanilan yontemler ile ulasilan sonug
dogru tahminleme oranmi azaltmaktadwr. DVM tekniginin degerlendirildigi
calismalarda, giiriiltiiden arindirilmis veriler ile DVM performansinin daha iyi
sonuglar verdigi goézlenmistir. Sui vd. (2007), SSECI tahminine yonelik olarak
yaptiklar1 ¢aligmalarinda, 28 Nisan 1997 - 12 Eyliil 2006 donemi i¢in toplam 2261
veriden yararlanmislardir. Verilerin 1920'si ¢alisma verisi olarak 341'1 test verisi
olarak kullanilmistir. Finansal veriler giiriiltii icerdigi i¢in veriler dalgacik sikistirma
yontemi ile giiriiltiiden armndirilmistir. Calismada 12 teknik gosterge; Alexander
filtresi (ALF), goreceli giic, RSI, MFI, BB, volatilite, volatilite bantlari, Chaikin
osilatorii (CO), MACD, stokastik %K, A/D osilatorii, %R kullanilmistir. DVM hem
glirtiltii iceren hem de giiriiltiiden arindirilmig modellere ayr1 ayr1 uygulanmastir.
Giriiltiiden arindirilmis veri setinde (%60.12), giiriltii iceren veri setine gore

(%54.25) daha 1yi sonuglar alinmastir.

1.2. IMKB'DE HIiSSE SENEDi TAHMININE YONELIK YAPILAN
CALISMALAR

Son zamanlarda hisse senedi piyasalarma olan ilginin artis gostermesi, gerek
yatirimcilar1 gerekse Akademik c¢evreyi, hisse senetlerinin gelecek degerlerini tahmin

etme konusunda calismalar yapmaya yOneltmistir. Tirkiye'nin tek hisse senedi
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piyasast olan IMKB'de hisse senedi getiri tahminine yonelik dzellikle son on yillik
siirecte ¢cok sayida ¢alisma yapildigi, bu ¢alismalarin ¢ogunlugunda ise VM yontemi
olan YSA yonteminin tercih edildigi gézlenmistir. Yapilan incelemede, IMKB'de
hisse senedi tahminine yonelik DVM'lerinin kullanildig: iki ¢aligmaya rastlanmaistir.
Bu kisimda oncelikle DVM yontemi ile hisse senedi tahmini ¢alismalari, ardindan
IMKB'de farkli teknikler ile hisse senedi getiri tahmini yapan ¢aligmalar
Ozetlenmistir.

Hisse senedi tahmini icin DVM yonteminin kullanildig1 c¢alismalarda,
DVMnin diger smiflandirma yoOntemlerine gore gosterdigi performansin
degerlendirildigi gdzlenmistir. Kara vd. (2011), IMKB 100 endeksinin tahmini
amaciyla yaptiklar1 ¢alismalarmda VM'de yaygin kullanim alani bulan YSA ve
DVM'nin performanslarii karsilastirmislardir. Analiz i¢in, 2 Ocak 1997 - 31 Aralik
2007 giinliik kapanig fiyatlarmi kullanmislardir. Toplam 2733 is giinliniin 1440"
artan, 1293' azalan yonliidiir. Calismada 10 teknik gdsterge; basit hareketli ortalama
(SMA), agrrhikli hareketli ortalama (WMA), momentum, stokastik %K, stokastik
%D, RSI, MACD, %R, A/D osilatorii, CCI bagimsiz degisken olarak kullanilmigtir.
IMKB 100 endeksi tahmini igin ikili siiflandirma kullanilmis; hisse senedi fiyat
endeksi giinliik degisim yonii (0,1) olarak smiflandirilmistir. Calisma sonucunda her
iki yonteminde basarili sonuglar vermis olmasina ragmen YSA'nin %75.74,
DVM’nin %71.52 tahmin performansima sahip oldugu sonucuna ulagmislardir.

Ozdemir vd. (2011) ise, yaptiklar1 calismalarinda, hisse senedi getirilerine
etki edecegi diisiiniilen bagimsiz degiskenler kullanarak IMKB 100 endeksinin getiri
yoniinii tahmin ettikleri calismalarinda, ikili smiflandirmaya imkan taniyan LR ve
DVM yontemlerini kullanmiglardir. Calismada, Subat 1997 - Aralik 2010 donemini
kapsayan aylik verileri kullanmiglardir. Toplam 167 aylik veri setinin, modellerin
kuruldugu 138 veri egitim kiimesine ve modellerin gegerliliginin test edildigi 29 veri
tahmin kiimesine ayrilmistir. Calismada, sekiz tane makroekonomik gosterge;
tiikketici fiyatlar1 endeksine dayali enflasyon oranlari, TCMB tarafindan gosterge
niteliginde agiklanan TL/Dolar doviz satis kuru, reel efektif doviz kuru endeksi,
TCMB doviz rezervleri, bankalararasi para piyasasi bir gecelik faiz oranlar1 ile ABD
Federal Funds Rate farki, imalat sanayi kapasite kullanim oran, Istanbul altin borsasi
endeksi ve West Texas Intermediate spot petrol fiyati ile MSCI European Index (16
Avrupa iilkesinin hisse senedi piyasasinin performansini gosteren piyasa degeri

agirlikli bir endeks), MSCI Emerging Markets Index (21 yiikselen piyasa
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ekonomisinin hisse senedi piyasa performansini gosteren piyasa degeri agirlikli bir
endeks) ve S&P 500 endeksleri olmak iizere toplamda 11 tane degisken
kullanilmistr. IMKB 100 endeksinin tahmini amaciyla ikili smiflandirma
yapilmistir; endeks getirisi bir dnceki ay sonundaki degerine gore pozitif yonlii
oldugunda "1", negatif yonlii oldugunda ise "0" olarak siniflandirilmistir. LR ve
DVM’nin modelleme ve tahmin kiimeleri i¢in dogru smiflandirma performanslari
ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. LR yonteminin modelleme ve tahmin kiimesi i¢in dogru
smiflandirma oranlar1 sirastyla %75.4 ve %86.2'dir. DVM yOnteminin ise tim
degiskenlerle olusturulan modelde dogru smiflandirma sonuglari egitim kiimesinde
%73.9, test kiimesinde %79.3 iken degisken se¢imi ile kurulan modelde sirasiyla
%76.1 ve %86.2 olarak gozlenmistir. Calismada, yontemlerin tahmin giigleri
incelendiginde LR'nin endeksin negatif getiri yoniinii daha 1yi tahminlerken, DVM
yontemiyle kurulan her iki modelde de endeksin pozitif getiri yoniinii daha iyi
tahmin ettigi gorilmiistiir.

Diler (2003), YSA hata geriye yayma yontemi ve bu yontemin momentumla
giiclendirilmis  halini kullanarak IMKB 100 endeksinin giinliik hareket yoniinii
tahmin etmistir. Model, girdi katman-gizli katman-¢ikt1 katman seklinde iki tabakali
bir YSA olarak tasarlanmistir. Calismada yedi teknik gosterge bagimsiz (girdi)
degisken (bir giin gecikmeli) olarak kullanilmistir; SMA, 5 ve 10 gilinlik WMA,
momentum, stokastik %K, RSI, MACD ve bagimli (gikt1) degisken olarak ise, IMKB
100 endeksinin giinlilk degisim oran1 kullanilmistir. Calismada kullanilan
degiskenlerin ayni cinsten olmalarmi saglamak amaciyla giinliilk degisim oranlar1
bulunmus, veriler (-1,+1) arasinda deger alacak sekilde diizeltilmistir. 1 Ocak 1990 -
11 Kasim 2003 donemini kapsayan 3418 verinin 2700'i egitim verisi, 718'1 test verisi
olarak kullanilmigtir. Modelin performanst once gizli néron sayisi, daha sonra
momentum katsayist ile 6grenme katsayis1 degistirilerek Olgiilmiistiir. Ayrica bir
gosterge olmasi agisindan RMSE hesaplanmistir. 7-10-1 ag yapisinda, 6grenme orant
0.08, momentum katsayis1 0.1 oldugu, RMSE'nin de diger denemelere nazaran daha
diisiik oldugu, test verilerinin de basar1 oraninin en yiiksek oldugu saptanmstir.
Calisma sonucunda, modelin IMKB 100 endeksinin ertesi giinkii yoniinii %60.81
oraninda tahmin ettigi sonucuna ulagilmaistir.

Karaatli (2003), YSA ydntemi kullanarak IMKB 100 endeksinin (Ocak 1990
- Aralik 2002 donemi i¢in) tahmini amaciyla yaptigi ¢alismada aylik veriler ve

endeks kapanis fiyatlarini kullanmistir. Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler;



15

hazine bonosu faiz oranlari, cumhuriyet altm fiyati, enflasyon orani1 (TUFE), sanayi
iretim endeksi, tasarruf mevduati faiz orani, doviz kuru (Amerikan Dolar1) ve zaman
degiskenleridir. Bagimli degisken ise; IMKB 100 endeksi kapanis fiyatlaridir. 1990 -
2002 yillar1 arasinda yer alan toplam 156 verinin 125 tanesi egitim amagli, 31 tanesi
test amach kullanilmistir. Veriler (-1,+1) araligina normalize edilmistir. Calismada
once YSA kullanilarak tahmini degerler elde edilmis daha sonra ayni ¢alisma ig¢in
regresyon yontemi kullanilarak elde edilecek tahmini degerler ve gercek degerlerin
analiz yapilmistir. Ardindan her iki yontemin standart hatalar1 karsilastirilmistir.
Karsilagtrma sonuglar,, YSA yoOnteminin hatasinin daha kiiciik oldugunu
gostermektedir. IMKB 100 endeksinin tahmini icin yapilan bu ¢alismada YSA
yonteminin tahmin performansinin daha iyi oldugu saptanmistir.

Tektas ve Karatas (2004), ileri beslemeli ¢cok katmanli porseptron (MLP)'n1
kullanarak, 2002 - 2003 dénemi i¢in IMKB’de islem géren yedi sirketin (ii¢ ¢imento,
dort gida sirketi) hisse senedi fiyat tahminlemesini yaptiklar1 caligmalarinda, giinlik
ve haftalik verilerden olusan iki veri seti kullanmislardir. Haftalik analizlerde
kullanilan bagimsiz (girdi) degiskenler; aylik enflasyon endeksi, TCMB tarafindan
agirhiklandirilmis bir aylik mevduat faiz oram, IMKB 100 Endeksi, IMKB Smai
Endeksi ve TCMB Amerikan Dolar1 satis kuru, bagimli (¢ikt1) degisken ise; analiz
edilen sirketlerin Cuma giinkli kapanis fiyatlaridir. Giinliik analizlerde ise bagimli
degisken; hisse senedi kapanis fiyati, bagimsiz de§iskenler ise; TCMB Amerikan
Dolar1 satis kuru, IMKB 100 Endeksi, IMKB Sinai Endeksi olarak kullanilmustir.
Calismada giinliik veri kullaniminin performans: artirdigi sonucuna varmislardir.
Ikinci asamada, giinliik verilerin kullanildig1 YSA ve ayni verilere uygulanan ¢oklu
dogrusal regresyon modellerini karsilastirmislardir. Karsilagtirma kriteri olarak, her
iki modelde de performans Olciitii olarak kullanilan korelasyon katsayis1 alimustir.
YSA kullanilarak elde edilen korelasyon katsayilarinin daha anlamhi oldugu ve
YSA’nin hisse senedi fiyat tahminlemesinde, c¢oklu dogrusal regresyon
modellerinden daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Akel ve Bayramoglu (2008), kriz ddnemlerinin, IMKB 100 endeksinde
meydana getirebilecegi degismelerin Ongoriisiinde bulunabilmek icin yaptiklar1
calismalarinda 4 Ocak 1999 - 28 Subat 2001 donemini analiz donemi olarak
belirlenmistir. Calismada kullanilan YSA modeli, 5 girdi islem elemani-8 gizli islem
elemani-1 ¢iktr islem elemanindan olusan (5-8-1) ¢ok katmanli ve geri besleme

algoritmasina sahip bir YSA seklinde tasarlanmistir. Calismada, bagimsiz degisken
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olarak; ABD dolari, Merkez Bankasi doviz rezervleri, IMKB islem hacmi, Merkez
Bankas1 bir aylik mevduat faiz orani ve altin borsasi kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.
Bagimli degisken ise IMKB 100 endeksidir. Modelin gelistirilmesi sirasinda ¢ikt1
degiskenin t zamandaki degerinin, girdi degiskenlerinin t-1 zamandaki degerlerinden
etkilenecegi gdz Oniine alinarak, girdi degiskenlerinin 4 Ocak 1999 - 27 Subat 2001
tarthleri arasindaki degerleri, ¢iktr degiskeninin ise 5 Ocak 1999 - 28 Subat 2001
tarthleri arasindaki degerleri analiz kapsamma alinmistir. Tiim degigkenler is gilinii
frekansinda alinmis ve logaritmik doniistime ugratilarak analize dahil edilmistir. Veri
setinin uzunlugu 521 is giinii olarak belirlenmis ve 1-502 araligindaki veriler modelin
gelistirilmesi i¢in kullanilmistir. 503-521 araligindaki veriler ise gelistirilen modelin
ongori asamasmda kullanilmistir. Calismada kullanilan veri seti (6ngorii donemi
haricinde) egitim, dogrulama ve test olmak {iizere ii¢ gruba ayrilmistir. Veriler, IMKB
100 endeksinin o donem iginde volatilitesinin yiiksek olmasi nedeniyle tlicer giin
atlanarak (1, 4, 7,..., 502 arah@mndaki veriler egitim grubu; 2, 5, 8,..., 502
araligindaki veriler dogrulama grubuna ve 3, 6, 9,..., 502 araliindaki veriler test
grubu) modele dahil edilmistir. Egitim, dogrulama ve test asamalarina iligkin
sonuclar MAPE kullanilarak degerlendirilmis ve her asamanin MAPE'ye gore
sonuclarinin birbirine yakinligi gbéz Oniine alinarak gelistirilen YSA modelinin
ongori i¢cin kullanilabilir oldugu sonucuna ulasilmistir. Calismada, YSA modelinin
Subat 2001 krizinden Onceki ve sonraki basarili bir sekilde dngorebilme kabiliyetine
sahip oldugunu test etmisler ayrica kriz donemlerinde goriilen volatilitenin yiiksek
olmas1 nedeniyle modelin bu volatiliteyi kriz dncesi doneme kiyasla daha diistik bir
basariyla 6ngoérdiiglinii sonucuna ulagmislardir. Modelin endeksin bir sonraki giin
yoniinii %73.68'lik bir dogrulukla 6ngorebildigi sonucuna ulagsmiglardir.

Akay (2009), IMKB 100 endeksinin aylik gelecek deger tahmini igin yaptig1
calismasinda iki farkli YSA modeli kullanmistir. Analiz, Subat 1991 - Mayis 2009
tarthleri arasindaki aylik 220 veri kullanilarak yapilmistir. Eyliil 2006 - Ekim 2007
donemi ve Kasim 2007 - Mayis 2009 donemleri kriz 6ncesi ve kriz sonrasi donemler
olarak ikiye ayrilmis, gecikmeli ve gecikmesiz modeller uygulanarak, modellerin
endeks yoni tahmin performanslari degerlendirilmistir. Calismada girdi
degiskenlerin belirlenmesi i¢cin adimsal regresyon yontemi uygulanmistir. Birinci
modelde alt1 ay vadeli mevduat faiz oranmin aylik yiizdesel reel degeri, aylik
ortalama altin fiyatlari, dar para arzi ve dolar kuru bagimsiz degiskenler olarak

secilmistir. ikinci modelde ise bagimli degisken olan IMKB 100 endeksi aylik
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kapanis degerlerinin bir gecikmesi, birinci modelde kullanilan degiskenlere ek olarak
modele eklenmistir. Gecikmeli ve gecikmesiz modelde de toplam 220 veri setinden
187 veri egitim i¢in, kalan 33 veri ise tahmin i¢in kullanilmistir. Egitim, 20000
dongii ile her dongiide tiim veriler kullanilarak yapilmistir. Modellerden elde edilen
verilere gore, modellerin kriz oOncesi endeks hareket yonii tahminlerinin kriz
donemine gore oldukga yliksek oldugu yani bagimli degiskenin bir gecikmesinin,
ozellikle volatilitenin yiiksek oldugu donemlerde yaniltici oldugu ve tahmin
performansimni olumsuz olarak etkiledigi go6zlenmistir. Calisma sonucunda,
gecikmesiz model endeks hareket yonii tahmini basar1 orani, kriz dncesi donem ve
kriz donemi i¢in %92.3 ve %84.2 iken gecikmeli model tahmin sonuglar1 %61.5 ve
%52.6 olarak bulunmustur. Ayrica her iki modelin endeks yonii tahminlerine bagh
al-tut-sat sinyalleri {iretilmis ve iretilen sinyallere gore de getiri endeksleri
hesaplanmistir.

Kutlu ve Badur (2009), ileri beslemeli YSA kullanarak IMKB 100 endeksi
tahminine yonelik yaptiklar1 ¢aligmalarinda, 2 Temmuz 2001 - 13 Temmuz 2006
donemine ait verilerden yararlanmislardir. Toplam 1270 veriden 1143 giinliik veri
ogrenme, son 127 giinlik veri ise test Ornekleri olarak almmustir. Calismada
kullanilan bagimsiz degiskenler; onceki giinliin endeks degeri, Onceki giiniin
Amerikan Dolar1 degeri, dnceki giiniin gecelik faiz degeri, haftanin giinlerini belirten
bes kukla degisken, 6nceki giiniin Fransa, Almanya, Ingiltere, NASDAQ, DOW
JONES, S&P500, Brezilya ve Japonya borsa endeks degerleridir. Ilk olarak bu
degiskenler kullanilarak {i¢ degisik model (M1, M2, M3) tanimlamas1 yapilmis ve
modeller i¢in ileri beslemeli yapay sinir ag1 tek gizli katman ile uygulanmistir.
Modellerin performansi test veri kiimesinin R’ degeri ile Olglilmiistiir. Bir onceki
giliniin endeks, Amerikan Dolar1 ve gecelik faiz degerlerini girdi olarak alan M1
modelinin belirlenen dénem igin en iyi (0.96) R* degerine ulasilmistir. Daha sonra
YSA modelinin fiyat hareketinin yoniinii dogru tahmin performansi, basit hareketli
ortalamalar yonteminin tahmin performansi ile karsilastirilmis ve endeks yOniini
tahmin etmekte YSA'nin (%55.1) basit hareketli ortalamalar yontemine (%50.4) gore
daha iyi performans gosterdigi, IMKB endeks degerinin ileri beslemeli YSA ile
basariyla modellenebilecegi sonucuna ulasilmistir. Ayrica, haftanin gilinlerinin
endeks tahmini iizerindeki etkisinin belirgin olmadigi, dis borsalarin endeks tahmini

iizerinde olumlu bir etkisinin goriilmedigi sonucuna ulasilmistir.
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Giir (2009), 04 Ocak 1999 - 31 Aralik 2008 donemi icin IMKB 30'da yer alan
dokuz hisse senedindeki fiyat degisimlerinin YSA ile Ongoriisiinii yapmay1
amacladig1 calismasinda, girdi (bagimsiz) degiskenleri olarak; 6nceki kapanis, seans
minimum, seans maksimum, seans kapanis, islem hacmi, IMKB 100 endeksi, ABD
dolar;, TUFE, Merkez Bankasi bir aylik vadeli mevduat faiz orani, Cumhuriyet
Altim1 ve para arzi, ¢ikt1 (bagimli) degiskeni olarak ise hisse senedi fiyatlarni
kullanmigtir. Modelin gelistirilmesi sirasinda ¢ikt1 degiskeninin t zamandaki
degerinin, girdi degiskenlerinin ise t-1 zamandaki degerlerinden etkilenecegi goz
ontine alinarak, girdi degiskenlerinin 4 Ocak 1999 - 28 Kasim 2008 tarihleri
arasindaki degerleri, ¢ikt1 de§iskeninin ise 5 Ocak 1999 - 1 Aralik 2008 tarihleri
arasindaki degerleri analiz kapsamina alinmistir. Modelin 6ngorii kiimesine ise girdi
degiskenlerinin 1 Aralik 2008 - 30 Aralik 2008 tarihleri arasindaki degerleri, ¢ikt1
degiskeninin ise 2 Aralik 2008 - 31 Aralik 2008 tarihleri arasindaki degerleri
almmistir. Analiz kapsamindaki veriler seans bazinda ayrilmis (1. seans, 2. seans)
sonra her bir grup kendi arasinda egitim, test ve ongorii olmak lizere ii¢ kiimeye
ayrilmistir. Egitim ve test kiimelerinde yer alacak veriler belirlenirken, degiskenlerin
gilinliik degerleri birer giin atlanarak (1, 3, 5,..., 2461 araligindaki veriler egitim
kiimesi; 2, 4, 6,..., 2461 araligindaki veriler test kiimesi), 2461 - 2491 araligindaki
veriler ise ongorii i¢in modele dahil edilmistir. Her bir hisse senedine ait 1. seans ve
2. seans sonuglarinin degerlendirilmesinde, ortalama mutlak hata yiizdesi Olgiitii
kullanilmistir. YSA modeli ile yapilan seanslik 6ngorii sonucglar1 gercek degerlerle
karsilastirildiginda analiz kapsamindaki dokuz hisse senedine ait 1. seans fiyatlar1
ortalama olarak %?2.84, 2. seans fiyatlar1 ise ortalama olarak %3.50 mutlak hata orani
ile tahmin edilmistir. Ardindan, Akbank hisse senedine ait 1. seans verileri
kullanilarak, deneme yanilma yoluyla minimum hata oranmin elde edildigi YSA
modeli kullanilarak, dokuz farkli hisse senedine ait seans bazli fiyat Ongoriisii
yapilmistir (bir Onceki gline gore artis mi yoksa azalis mu gosterdigi gergek
degerlerle kiyaslanarak analiz edilmistir). Ancak ele alman hisse senetleri Akbank
hisse senedi ile benzer zellikler gdstermesi nedeniyle IMKB 30'da yer almasma
ragmen kurgulanan modelin sadece Akbank hisse senedini yansittigi, bu nedenle her
bir hisse senedine 6zgii bir model gelistirilmesinin daha basarili sonuglar verecegi
sonucuna ulagilmistir.

Haznedaroglu ve Tas (2010), IMKB 100 endeks hareketlerini tahmin etmede

gayrisafi milli hasila, sanayi liretim endeksi gibi makro ekonomik degiskenlerin ve
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reel gosterge faiz orani, doviz kurlar1 gibi finansal verilerin kullanilabilirligini
arastirmak icin yaptiklar1 c¢alismada, Aralik 1997 - Subat 2008 verilerinden
yararlanmiglardir. Calismada kullanilan girdi degiskenleri mevsimsel ve enflasyonist
etkilerden armdirilmistir. Calismada ilk olarak bagimsiz degiskenler ve finansal
verilerin YSA'da kullanilabilirligini saglamak amaciyla diizenlemeler yapilmis
ardindan bagimsiz degiskenlerin (36 bagimsiz degisken) IMKB 100 endeksi ile
iligkileri regresyon kullanilarak incelenmistir. Daha sonra iki farkli 6l¢eklendirmeye
tabi tutulan 14 girdi parametresi i¢in ileri beslemeli geri yayilimli YSA modeli
olusturulmustur. Ardindan YSA tutarliligi, farkli 6lceklendirmeler kullanilarak
karsilagtirilmistir. (0,1) araliginda 6lgeklendirmenin daha tutarli sonuclar iirettigi ve
olceklendirme yontemi olarak IMKB 100 endeks tahminine yonelik YSA
modellerinde (0,1) araligmm uygun oldugu yargisma varimustir. Calismada IMKB
100 endeksi ile iligkileri incelenen makroekonomik degiskenler ve finansal veriler ile
ilgili ulasilan sonuglar su sekilde Ozetlenebilir; bor¢ gdstergelerinin IMKB 100
endeksi ile pozitif iligki icinde oldugu, bilesik dncii gostergeler endeksi ile kapanan
sirket sayisinin yiiksek korelasyon, ithalat ve ihracat hacimlerinin yakin korelasyon
icinde oldugu, parasal gostergelerden IMKB 100 endeksi ile en yiiksek iliski i¢inde
olanin dolasimdaki para oldugu ve g¢alismada sinanan faiz oranina iliskin bir¢ok
gosterge arasinda endekslenen gostergelerin yiiksek korelasyonlu ¢iktigi, bunun
disinda normalize edilmis bicimi nedeniyle hazine ihale faiz oram1 ve gosterge faiz
oraninin daha diisiik korelasyon gosterdigi sonucuna ulasilmstir.

Akcan ve Kartal (2011), IMKB'de yer alan yedi sigorta sirketinin hisse
senedi fiyat tahmini i¢in yaptiklari calismada, s6z konusu yedi sigorta sirketinin hisse
senedi fiyatlarmm 01 Mart - 30 Nisan tarihleri arasindaki degerleri; 15 giinliik (11 15
giinti), 1 aylik (23 is giinii), 1.5 aylik (34 is giinii) ve 2 aylik (44 is giinii) periyotlar
halinde YSA modellerinden ¢ok katmanli algilayici (CKA) modeli ile tahmin
edilmeye calisilmistir. Calismada dort makro ekonomik, sekiz mikro ekonomik
degisken olmak {izere toplam 12 adet girdi degiskeni kullanilmistir. Kullanilan
makro ekonomik degiskenler her model i¢in ayn1 alinmis ancak tahmin asamasinda
sirketlerin kendi oranlar1 modele dahil edilmistir, yani mikro ekonomik degiskenler
sirketlerin kendi performanslarmi igcermektedir. Calismada girdi degiskenleri, glinliik
frekansa indirgenerek degiskenlerin 5 Ocak 2009 - 28 Subat 2011 tarihleri arasindaki
508 is giiniine ait gozlem degerleri modelin egitim ve test agsamasinda kullanilmak

lizere ikiye ayrilmustir. i1k 356 deger egitim asamasinda, kalan 152 gdzlem degeri ise
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test asamasinda kullanilmistir. Modelleme sirasinda ¢ikt1  degiskenlerinin t
zamandaki degerleri, girdi degiskenlerinin t-1 zamandaki degerleri ile
iligkilendirilmistir. Modelin parametreleri deneme yanilma yoluyla belirlenmis ve
tim sirketler i¢in ayni1 parametrelere sahip yedi adet model kullanilmistir. Kurulan
CKA modelinin girdi islem elemani sayisi 12'dir. Gizli katman sayis1 1, gizli
katmandaki islem elemani sayist 16'dir. Gizli katmandaki islem elemanlarinda
dogrusal olmayan tanjant hiperbolik fonksiyonu kullanilarak CKA'ya dogrusal
olmayan yap1 kazandirilmistir. Cikt1 katmanindaki islem elemani sayisi 1'dir. Bu
islem elemaninda lineer tanjant hiperbolik fonksiyonu kullamilmistir. CKA'nin
egitimi i¢in ise geri yayilim algoritmasi tercih edilmistir. Elde edilen tahmin
sonuglari MAE ve MAPE performans Jlgiitleri ile hesaplanmistir. Calisma
sonucunda, iki aya kadar yapilan tiim tahminlerin basarili oldugunu, 6zellikle de bir
aya kadar olan tahminlerin oldukca basarili oldugunu ve YSA'nin, IMKB'de sigorta
sirketlerinin hisse senetleri fiyat tahmininde basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.
Akbilgic (2011), radyal tabanli fonksiyon aglar1 (RTFA) entegre ederek
gelistirdigi hibrit radyal tabanl fonksiyon agi (Hibrit RTFA) modeli ile IMKB 100
endeksinin yoniinli, kendisinin ve yedi farkli uluslararas1 endeks degerlerinin
gecikmeli degerleri ile tahminlemeye calismistir. Calismada kullanilan veriler 5
Ocak 2009 - 22 Subat 2011 tarihleri arasmdaki IMKB'de gerceklestirilen 536 islem
gilinline aittir. Gecikmeli degiskenler olusturulurken sadece bir ve iki gecikmeli
degiskenler kullanilmis bu nedenle 536 olan gozlem sayis1 534'e diismiistiir.
Gecikmeli degerler hesaplanirken saat farklar1 da dikkate alinmistir. Calismada
oncelikle farkli radyal tabanli fonksiyonlar kullamilarak Hibrit RTFA modeli ile
degisken se¢cimi yapilmistir. Daha sonra segilen degiskenlere bagli olarak belirlenen
modeller i¢in tahminler yapilip hangi modelin daha 1yi sonug¢ verdigine karar
verilmistir. Tahminleme yapilacak donem 5 Mayis 2010 - 22 Subat 2011'dir.
Tahminleme siirecinde daha ©nce belirlenmis olan yedi farkli model ve bu
modellerin her biri i¢in kullanilan dort farkli radyal tabanl fonksiyon ile 28 adet
Hibrit RTFA modeli yapilandirilmistir. Bu 28 adet modelin her birisi de yine
yukarida belirtilmis olan alt1 farkl biiyiikliikteki egitim veri kiimeleri i¢in ayr1 ayri
olusturulmus dolayisiyla toplamda 168 farkli model icin 200 giinliik tahminler
yapilmistir. Ayrica bu 200 giinliik tahmin donemi kendi i¢inde 20 giinliik kisimlara
ayrilarak dokuz defa tekrarlanmistir. Yapilan tahminler icin RMSE ve MAE

degerler1 de diger karsilastrma kriterleri olarak degerlendirilmistir ve secilen
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modellerin tutarlilig1 capraz gegerleme ile kontrol edilmistir. Ayrica her modelde ayr1
ayr1 her gilin i¢cin al-sat karar1 verilmistir. Calisma sonucunda olusturulan Hibrit
RTFA modelinin mevcut degiskenler kullanilarak IMKB 100 endeksinin hareket
yoniinii %65'in tizerinde bir dogrulukla tahmin etti§i ayrica olusturulan bu hibrit
modele dayanarak yapilan al-sat tahminlerinin de basarili sonuglar verdigi
gozlenmistir.

Mayil (2011), hareketli ortalamalara gore olusan al-sat sinyallerine gore
hareket edilip edilemeyecegini degerlendirmeyi amagladigi calismasinda, kisa vadeli
hareketli ortalama olarak 5 ve 22 giinliik hareketli ortalamalar ve hareketli ortalama
yontemlerinden de {iissel hareketli ortalama yontemini kullanmustir. iki hareketli
ortalama da; 5 giinliik hareketli ortalamanin, 22 giinliik hareketli ortalamay1 alttan
kesmesi "AL", lstten kesmesini ise "SAT" sinyali seklinde yorumlanarak analiz
yapilmustir. Calismada IMKB'de yer alan 311 hisse senedi ayr1 ayr1 degerlendirilmis,
311 hisse senedinden 176 tanesi pozitif getiri, 135 tanesi de negatif getiri elde
etmistir. En yliksek ti¢ getiri Seker Pili¢ (%1508), Galatasaray Sportif A.S. ( %1328),
Dogan Burada Yaymcilik hisse senedine (%1250) aittir. En diisiik getiri (-%97)
negatif getiri ile Fenis Aliminyum'a ait oldugu gézlemlenmistir. Daha sonra ortalama
getirilerin cesitli faktorlere gore gruplama sonuclar1 degerlendirilmistir; sektorlere
gore getiri sonuglarinda en fazla getiri %340 ile spor sektoriinde en diisiik getirinin
de -%43 negatif getirisi ile savunma sektoriine ait olmustur. Getirilerin endekslere
gore dagiliminda, en yiiksek getiri ortalamasmin IMKB 100%e ait oldugu
saptanmustir. Ayrica IMKB 30, IMKB 50, IMKB 100 hisse senetleri ayri ayri
degerlendirilmistir. Bunun yaninda getirilerin halka agiklik orani, fiyat/kazang orani
ve defter degerine gore dagilimi incelendiginde, halka agiklik orani arttikga hareketli
ortalama yontemine gore getirilerin artti1, fiyat kazang oraninin en diistik olan hisse
senetlerinin en fazla kazanca sahip oldugu, defter degeri sifira yaklastik¢a getirilerin
arttigi gibi ortalama getirilerin ¢esitli faktorlere gore gruplama sonuglari
degerlendirilmistir. Calisma sonucunda, hareketli ortalamalar yontemi kullanilarak
hisse senetlerine yatirim yapilabilicegi kanisina varilmistir.

Morali (2011), IMKB 100 endeksinin tahmini igin yaptig1 ¢alismada (27
Temmuz 1995 - 29 Temmuz 2010) bagimli degisken olarak; IMKB 100 endeksinin
glinliik kapamis degerleri, bagimsiz degiskenler olarak; faiz orani, altin fiyatlari,
bankalar arasi ¢ift tarafli iglem miktar1 ve dolar kapanis degerlerini kullanmigtir.

Calismada oncelikle 3779 adet giinliik verinin logaritmasi almarak duraganlastirma
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islemi yapilmig, ardindan 3779 adet giinliik veri i¢in bes degiskene ait istatistiksel
tanimlayic1 parametreler ile korelasyonlar: test edilmistir. IMKB bagimli degisken
olmak {izere duraganlastirilmis verilerde korelasyon degerlerinin oldukga 1iyi
sonuglar verdigi ve modelin IMKB bagimli degisken ve faiz orani, altin fiyatlari,
bankalar arasi ¢ift tarafli islem miktar1 ve dolar kapanis degeri degiskenleri olmak
iizere dort aciklayict degiskenle kurulabilecegi anlasilmistir. Modelleme
calismasinda kullanilan modeller; geleneksel zaman serileri i¢in otoregresif hareketli
ortalamalar (ARMA), niimerik arama modelleri i¢in Newton yontemi ve YSA icin
ise geri yayilim algoritmasidir. Calismada YSA geri yayilim algoritmasinin en iyi
tahmin performans: gosterdigi, en diisiik performans: ise ARMA ydnteminin

gosterdigi sonucuna ulasilmistir.
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2. BOLUM: DESTEK VEKTOR MAKINELERI VE LOJIiSTiK REGRESYON
ANALIZI

Bu bolimde oncelikle DVM kavramindan bahsedilecektir. Ardindan, DVM
siniflandiricilari, dogrusal DVM siniflandiricilart ve dogrusal olmayan DVM'ler
olarak iki kategoride degerlendirilecektir. Dogrusal olmayan durumlarda modelin
¢Ozlimiinii kolaylastiran ve DVM'nin 6nemli bir parcasi olan ¢ekirdek diizenlemesi
ve c¢ekirdek fonksiyonlar1 ¢esitlerinden bahsedilecek, c¢apraz gegerleme
uygulamasina deginilecektir. Bu boliimiin sonunda, ikinci bir yontem olarak tez

calismasinda kullanilan LR analizi anlatilacaktir.

2.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

DVM'lerin temelleri Istatistiksel dgrenme teorisi esas almarak Vapnik
tarafindan ortaya atilmistir (Scholkopf ve Smola, 2002). 1960'larin sonlarinda
Vapnik tarafindan gelistirilen DVM'ler, istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal risk
minimizasyonu ilkesine dayanan, iki smifli smiflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oziimii amaciyla ortaya atilmis bir makine 6grenmesi yontemidir
(Vapnik 1995, 1998).

DVM'ler ikili smiflandrma yapacak sekilde tasarlanmiglardir. Bu
siniflandirma yontemi veriyi daha yiiksek bir boyuta dontistiirerek olusturacagi bir
hiperdiizlem ile iki smifi birbirinden aymrma prensibini esas alir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010, s. 74). DVM'nin temel esasi, dogrusal olmayan 6rnek uzayinm,
orneklerin dogrusal olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta aktararak, ornekler
arasindaki maksimum smnirin bulunmasidir.

DVM'nin en Onemli avantaji, gercek diinya problemlerinde 1yi bir
performans gostermesidir ve uygulama kolaylig1 saglamasidir. Ciinkii DVM'ler
dogrusal bir diskiriminant fonksiyonuna dayanmaktadir ve genis marj siniflandiricisi

ve Vapnik-Chervonenkis teorisi tarafindan ispat edilebilir durumdadir. Sahip oldugu



24

bu 6zellik sayesinde verinin hatasiz ayrilabilmesi problemiyle basa ¢ikabilmektedir
(Erasto, 2001, s. 34).

DVM'ler marjini maksimize etmek iizere egitilmislerdir. Bu nedenle egitim
verilerinin ¢ok az oldugu durumlarda bile genelleme kabiliyetleri iyidir. Ayrica,
hicbir yerel minimum i¢ermezler. Bir DVM kuadratik programlama problemi olarak
formiile edildigi i¢in, problem kuadratik programlama teknikleri ile ¢6ziilebilir (Abe,
2005, s. 39).

Sagladig1 kolayliklardan dolay1 pek c¢ok alanda uygulanmalarma ragmen bir
takim zayif yonlerinden de soz edilebilir. Ornegin; veri sayismin ¢ok fazla ya da
yiiksek boyutlu oldugu problemlerde, veri kiimesi tizerinde DVM'nin egitimi, zaman
alir. Ayrica DVM'ler dogrudan karar fonksiyonlar1 kullanir. Bu nedenle ¢oklu smif
problemleri dogrudan genisletilemez ve ¢ok fazla formiilasyonu vardir (Abe, 2005, s.
40).

DVM'ler hem dogrusal olarak ayrilabilen, hem de dogrusal olarak
ayrilamayan verilere uygulanabilmekte ve bu 6zelligi, bu yontemi, diger siniflama
yontemlerinden daha giiclii kilmaktadir. DVM'ler, banka basarisizliginin tahmini,
giic kalitesindeki bozulma tiirlerinin siniflandirilmasi, patent degerleme, EMG
isaretlerinin tasnifi gibi pek cok farkli alanda basari ile uygulanmistir (Tolun, 2008;
Uyar vd., 2011; Ercan, 2011; Glinay ve Alkan, 2010).

Bu calismada IMKB 100 endeksi yoniinii tahminlemek amaciyla, ikili
siniflamaya imkan taniyan DVM kullanilmistir. Bu nedenle veriyi dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla smiflandirmaya imkan tantyan DVM'ler,

alt bagliklar altinda ayrintili olarak anlatilmistir.
2.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERI ILE SINIFLAMA
2.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

2.2.1.1. Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin Destek Vektor Makineleri
DVM ile smiflandirmada genellikle {—1, 1} seklinde smf etiketleri ile
gosterilen iki smifa ait 6rneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar fonksiyonu

yardimiyla birbirinden ayrilmast amaglanir. S6z konusu karar fonksiyonu

kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiperdiizlem bulunur. Bu
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sekilde bircok hiperdiizlem cizilebilir ancak DVM'in amaci kendisine en yakin
noktalar arasindaki uzaklig1 maksimum yapan hiperdiizlemi bulmaktrr (Kavzoglu ve

Colkesen, 2010, s. 75-76).

Destek Vektorleri

O O ' Optimum

Hiper-Diizlem

Sekil 1. Optimum Hiperdiizlem ve Destek Vektorleri
Kaynak: Kavzoglu ve Colkesen (2010, s. 76).

Sekil 1'de sinir1 maksimuma ¢ikararak en uygun ayirimi yapan hiperdiizlem,
optimum hiperdiizlemi ve smir genisligini smirlandiran noktalar ise destek
vektorlerini gdstermektedir.

DVM'in egitimi i¢in kullanilacak / elemandan olusan veri kiimesinin

{x,y},i=12,., oldugunu varsayalim. Burada y, €{-11} etiket degerleri ve

x, € R? dzellikler vektoriidiir. Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli
veriler dogrudan bir hiperdiizlem ile ayrilabilecektir. Bu hiperdiizleme ayirici
hiperdiizlem adi verilir. DVM’nin amac1 bu hiperdiizlemin iki 6rnek grubuna es

uzaklikta olmasini saglamaktir.

Hiperdiizlem {izerindeki herhangi bir x noktas;, w agirhik vektori

, wnin

b| / ||w|| hiperdiizlemin orijine dik uzaklig1 ve ||w

(hiperdiizlemin normali),

oklit normu olmak tizere,

w.x+b=0 (2.1)
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kosulunu saglar. d ve d 'nin aywric1 hiperdiizleme en yakin olan pozitif ya da
negatif orneklerin hiperdiizleme olan uzakligini gosterdigi varsayildiginda, d, +d_

ayrict hiperdiizlemin smir1 (marjini) olarak tanimlanir. DVM'nin amaci, ornekler
dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, optimum ayirici hiperdiizlemi bulmaktir. Bunun i¢in
tiim egitim setinin asagidaki kosullar1 sagladig1 varsayildiginda;
yi=+11i¢in, w. x;+ b >+1 (2.2)
yvi=-ligin, w.x;+b <-1 (2.3)
Bu esitsizlikler bir arada ifade edilecek olursa,

yvi(w.x;+b)>+1 Vi (2.4)

elde edilir. Optimum ayiric1 hiperdiizlem, smirt maksimum yapan hiperdiizlemdir

(Sekil 2.). Optimum ayiric1 hiperdiizlemi bulmak i¢in uygun w ve b degerleri

hesaplanacaktir.
w.xi+b=-1 ® ®
wxi+b=+1 ‘o

oriim - L /
[

H, Marjin

Sekil 2. Dogrusal Ayrilabilen Veriler Igin Optimum Ayirici Hiperdiizlem
Kaynak: Burges (1998, s. 129).
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(2.2) ve (2.3)'deki esitsizlik durumu goz Oniine alindiginda, w . x; + b = +1

olmas1 durumunda Sekil 2'deki H; hiperdiizleminin orijine dik uzakligi |l —b| / ||w|| ve
w.x, +b =—1 olmas1 durumunda ise H, hiperdiizleminin orijine uzakhgi |—1—b| / ||w||
olacaktir. Dolayisiyla d, =d = 1/||w|| kadar olur. Yani H; ve H;
hiperdiizlemlerinin optimum hiperdiizleme uzakligi l/ ||w|| kadardir. Burada smir

degeri ise 2/ ||w|| kadardir. H; ve H, hiperdiizlemlerinin birbirlerine paralel
olmalarindan dolay: aralarinda hicbir egitim noktasit bulunmamaktadir. Bu iki

hiperdiizlem arasindaki maksimum uzaklik, (2.4)'deki kosula bagli olarak, |w||2

degerinin minimize edilmesi ile bulunabilir. Esitsizlik (2.4)'de gosterilen ve
kaldirilmasi, elde edilen ¢6zliimiin de§ismesine yol agabilen egitim noktalarma
(aralarindaki sinir maksimum olan H; ve H; hiperdiizlemlerin lizerinde yer alan

noktalar) Destek Vektorleri (DV) ad1 verilmektedir.

Maksimum smirin bulunmasi islemi;

Minimizasyon: min % ||w||2 (2.5)

Kisit: yvilw.x;+b)>+1,V; (2.6)

ile ifade edilir (Burges, 1998, s. 128-129). Burada (2.5) esitsizligi ¢6ziilecek problem
ve (2.6) problemin ¢6ziimii swrasinda kullanilan kosuldur ve bu ifade dogrusal
olmayan bir optimizasyon problemidir (Ozkan, 2013, s. 189). Bu optimizasyon
problemi Lagrange fonksiyonu kullanarak ¢o6ziilebilir. Problemin Lagrange

fonksiyonu ise,

LP

1 ! !
EHWHZ _Zaiyi(xi'w+b)+zai (2.7)
P

i=1

seklindedir (Burges, 1998, s. 130). Bu formiilasyonda «;, > 0 degerleri Lagrange
carpanlar1 olarak adlandirilir. Bu islevi, w, b degerlerine gore en kiiciik, o, > 0

degerlerine gore en biiylik yapan nokta aranir. Eger noktasi bize ¢6ziimii verir. Bu

digbiikey (konveks) ikinci dereceden bir optimizasyon problemidir. Bu nedenle
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(2.7)'de ifade edilen formiilasyonun ¢oziilmesi i¢in, (2.7)'deki ifade Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) kosullar1 kullanilarak dual probleme doniistiiriiliir. Bu problem i¢in
KKT kosullar1 soyledir (Alpaydin, 2011, s. 264):

oL,

=0=>w=) a.yx 2.8
aw Zl: lyl 1 ( )
aapr =0=> a,y,=0 (2.9)

seklindedir. Bu kosullar (2.7)'de yerine yazilacak olursa, optimizasyon problemi dual

probleme doniisiir. Elde edilen dual problem su sekildedir:
1
Ly =2, =50 060,3,7,% %, (2.10)
1 1,]

o >0, Vi (2.11)

1

ifadesi elde edilmis olur. Burada, Lp ve Lp'nin ayn1 amag¢ fonksiyonundan dogmus
olmalarina ragmen farkli kosullara sahip olmalar1 ve ¢6ziimiin Lp'nin minimizasyonu
ya da Lp'nin maksimizasyonu ile bulunuyor oldugunun unutulmamasi gerekir
(Burges, 1998, s. 130). (2.10)'daki dual problemin (2.11)'de verilen kisitlamalar ile
¢oOziimii, ikinci dereceden optimizasyon problemi ile saglanir. Burada dikkat edilirse
her egitim Ornegi i¢in bir tane Lagrange ¢arpanmin oldugu ve ¢oziimde elde edilen
Lagrange carpanlarinin biiylik ¢ogunlugunun sifir oldugu, yalnizca kiigiik bir yiizdesi

icin @, > 0 oldugu goriiliir. Iste @, > 0 olan bu x; drnekleri DV'lerdir (Alpaydin,

2011, s. 264). DV'ler H; ya da H; hiperdiizlemlerinin {izerinde yer alirlar (Burges,
1998, s. 131).

2.2.1.2. Dogrusal Ayrilamayan Veriler icin Destek Vektor Makineleri
Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, onceki boliimde anlatilan
DVM algoritmas: calismaz. Ciinkii siniflar dogrusal ayrilamiyorsa ikisini hatasiz

ayrran hiperdiizlem yoktur. Bu durumda en az hata yapani arariz. Bu nedenle
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DVM'ni bir miktar hataya izin verebilecek sekilde yeniden tasarlariz (Alpaydin,
2011, s. 266). Bu durumda egitim verilerinin bir kisminin optimum hiperdiizlemin
diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir gevsek degiskenin (&)
tanimlanmasi ile ¢oziiliir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s. 76). Veriler dogrusal
olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse problemin ¢dziimii i¢in pozitif gevsek
degiskenleri, &, i =1,2,...,/ kullanilir. (2.2) ve (2.3)'deki kosullar bu gevsek

degiskenler ile yeniden tanimlanacak olursa, yeni ifadeler:

yvi=+ligin,w.x;i+b>+1-§ (2.12)
yvi=-ligcinpw.x;+b<-1+¢ (2.13)
& =0,V (2.14)

seklinde olacaktir (Burges, 1998, s. 135). Burada, gevsek degisken olan &'ler hata
terimlerini ifade eder. Soyle ki; & = 0 olmasi durumunda x; 6rnegi dogru
siniflandirilmig, 0 < & < 1 olmasi durumunda x; 6rnegi dogru smiflandirilmis ancak
H; ve H, asir1 diizlemleri arasinda yer aliyor, & > 1 ise yanlis smiflandirilmis

demektir (Alpaydm, 2011, s. 266).

Destek Vektorleri

o O O H Optimum Hiper-Diizlem

w-x+b=0

Sekil 3. Dogrusal Ayrilamayan Veri Setleri i¢in Hiperdiizlemin Belirlenmesi

Kaynak: Kavzoglu ve Colkesen (2010, s. 76).

Sekil 3'te dogrusal ayrilamama durumunda optimum ayirici hiperdiizlem

goriilmektedir. Boyle bir durumda, sinirin maksimum hale getirilmesi ve yanlig
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siniflandirma hatalarinin minimum hale getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler
alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi (0 < C <o) tanimlamasiyla
kontrol edilebilir. Diizenleme parametresi ve gevsek degisken kullanilarak dogrusal
olarak ayrilamayan veriler i¢in optimizasyon problemi 2.15'deki gibi ifade edilir

(Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s. 76).

min{@ +C-Z;} (2.15)

C degiskeni, herhangi bir diizgiinlestirme uygulamasinda oldugu gibi
karmagiklikla hatanin gorece Onemini sodyler. Yani, model karmasikligi ile
siniflandirma hatasi arasinda diizenleyici bir gorev yapar (Alpaydin, 2011, s. 266).

Bu bilgilere gore Lagrange formiilasyonu yeniden su sekilde ifade edilecektir:
1
L= §||w||2 +c;e;. —Z‘al. {9, (x wtb)-1+&]) —Zui; (2.16)

Yukaridaki formiilasyonda p,,& 'nin  pozitif olmasmi saglamak igin

kullanilmis olan Lagrange ¢arpanlaridir. Bu Lagrange formiilasyonuda ¢6ziilmesi zor
oldugundan dolayr dogrusal ayrilabilir 6rneklerde oldugu gibi dual problemine
dontstiiriilmektedir. Bu probleme de KKT sartlar1 uygulanirsa (Burges, 1998, s.
136):

oL

P=w-=>) a,yx, =0 2.17
oo = T2 217
oL,

=—> a,y =0 2.18
o = Y (2.18)
aLP:C—ai—uizo (2.19)
0¢,
yl.(xl.-w+b)—l+§l.20 (2.20)

£>0 (2.21)
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a,20 (2.22)
1,>0 (2.23)
a,{y,(x, - w+b)-1+£}=0 (2.24)
1é =0 (2.25)

ifadeleri elde edilir. Bu ifadeler (2.16)'da yerlerine yazilirsa:
1
Ly =2 0 =52 00, 3,Y,% %, (2.26)
1 1,]

Burada (2.26) ile dogrusal olarak ayrilabilen durumdaki (2.10) esitlikleri
benzerlik gosterse de (2.26)'nin kisitlar1 (2.27)'deki gibi tanimlanmastir.

Kisitlar: ZQiyl. =0 ve 0<qg,<C,Vi (2.27)

Bu problemin ¢6ziimiinde, ¢; >0 olan ornekler DV'lerdir ve (2.17)'deki w

agirlik vektoriinii tanimlarlar (Alpaydin, 2011, s. 268).

2.2.2. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

DVM, iki sinifi birbirinden ayiran marjini en biiyilik, dogrusal bir ayirt edici
diizlem bulmayr amaglar. Ancak gercek diinyada cogu problem dogrusal olarak
ayrilabilen duruma uygun degildir. Bu durumda girdi uzayinda dogrusal olarak
ayrilamayan veriler dogrusal olarak ayrilabilecekleri 6zellik uzay1 olarak tanimlanan
yiiksek boyutlu baska bir uzaya tasmir ve smiflandirma o uzayda yapilir. Boylece
verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve siniflar arasindaki hiperdiizlem
belirlenebilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s. 77).

Bunun i¢in Once, dogrusal olarak ayrilamayan verileri @ olarak
adlandiracagimiz bir tasima fonksiyonu kullanarak, (2.28)'de gdsterildigi gibi daha
yiiksek boyutlu bagka bir H Euclid uzayina tasidigimizi varsayalim.
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®:R'->H (2.28)
A
© ©\ ©
© ©
®
© © ©
@ © o ©
.... Hiper-Diizlem
o) O
> >
Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 4. Kernel Fonksiyonu ile Verinin Daha Yiiksek Bir Boyuta Doniistiirtilmesi
Kaynak: Kavzoglu ve Colkesen (2010, s. 77).

Sekil 4'te verilerin dogrusal olarak ayrilabilecegi daha yiiksek boyutlu 6zellik
uzayina tasinmasi goriilmektedir. @ tasima fonksiyonudur. Girdi uzayi Ride
dogrusal olarak ayrilamayan oOrneklerin, 6zellik uzayr H 'de dogrusal olarak
ayrilabilmesi beklenmektedir.

Bu durumda, egitim algoritmasi sadece H uzaymndaki verilerin @(x,)-®(x;)

i¢ carpanlarma bagli olacaktir. Bu carpimlar 2.29'daki gibi tanimlandiginda,
K(x.x;)=®(x,) O(x,) (2.29)

Burada K  fonksiyonu  Cekirdek  (Kernel)  Fonksiyonu  olarak
adlandirilmaktadir. Test asamasinda, DVM, x ve w'nin i¢ ¢carpimlariin hesaplanmasi
ile kullanilir. Bu durumda test asamasinda sistemin test 6rnegini alacagi deger, karar

fonksiyonu olan, esitlik 2.30'un isareti ile belirlenir. Yani karar fonksiyonu,

f(x)= f‘,%@ (5:) @ (x)+b= f‘,aiyiK(si,x) +b (2.30)

i=1

Bu fonksiyonda Ny, DV’lerin sayisi, s;ise DV’lerdir (Burges, 1998, s. 138).
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2.2.2.1. Cekirdek Diizenlemesi ve Cekirdek Fonksiyonlar:
Yukarida bahsedilen bilgiler 1s1ginda, ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda,
dogrusal olarak ayrilamayan verinin, dogrusal olarak ayrilabilecegi bir o6zellik

uzayina rahatlikla taginabildigi goriilmektedir.

DVM'lerde matematiksel olarak K (xl.,xj):d)(xl.)-d)(xj) seklinde ifade

edilen bir c¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler
yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yliksek boyutta dogrusal olarak ayrimina
imkan saglamaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s. 77). Esitlik 2.29'un
uygulanmast ¢ekirdek diizenlemesi olarak bilinir. Cekirdek diizenlemesi, yiiksek

boyutlu 6zellik uzayinda dogrudan hesaplama yapmak zorunda kalmadan

¢alisabilmemizi saglar. Yani ®(.) fonksiyonunu hesaplamaya gerek kalmadan

ornekler daha yiiksek boyutlu H wuzayma tasmnabilmektedir. Bu diizenleme ile
problem primal agirlik uzayinda degil, Lagrange ¢arpanlarmin ikili uzayinda ¢oziiliir
(Suykens vd., 2002, s. 37).

DVM ile gergeklestirilecek bir siniflandirma islemi i¢in kullanilacak ¢ekirdek
fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s.77). Cekirdek fonksiyonu olarak ¢esitli fonksiyonlar
kullanilabilir. Ancak dogrusal olmayan DVM'lerde kullanilan bu ¢ekirdek

fonksiyonlar1 Mercer Teoremi kosullarini saglamak zorundadir.

Mercer Teoremi:

K(x,y)=K(y,x) (2.31)

JI K@) /@) ()dxdy 20 (2.32)

Esitlik (2.31), ¢ekirdek fonksiyonun simetrik olma ozelligini ifade eder
(Pontil ve Verri, 1998, s. 962). Bu teoreme gore K (xl.,xj) =®(x;)-O(x,) bigiminde

yazilabilmesini saglayan bir @ eslemesi varsa pozitif definit ve simetrik K(x,y) bir

¢ekirdek fonksiyonudur. O halde bir K(x;,x,)fonksiyonun ¢ekirdek fonksiyonu

olabilmesi i¢in gerekli kosullar su sekilde 6zetlenebilir (Ozkan, 2013. s. 201):

e Siirekli fonksiyon olmalidir.
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e Simetrik olmalidir:
K(x,,x,)=K(x;,x)

e Herhangi x;, x;, ...,x3 degerleri i¢in pozitif definit olmalhidir. Yani,

K(x,,x]) K(xl’xz) K(xl’xn)

K(x,,x) K(x,x) - K(x,x,)

Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari sunlardir (Hsu vd., 2003, s. 2):
Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu:
T

K(x,x;)=xx;

Polinom Cekirdek Fonksiyonu:

K(x;,x;)= (;/xl.ij +r),y>0

Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu:

K(x;,x;)=tanh(yx, x, +r)

Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu (RBF):
2

K(x.x,) =exp(-y |~ [ ).y >0

Burada y, r ve d ¢ekirdek parametreleridir.

2.2.2.2. Capraz Gegerli Kilma ve Hiicre Arama
Bu tez ¢alismasinda ¢ekirdek fonksiyonlar: arasinda kullanimi en yaygin olan
RBF c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. RBF ¢ekirdek fonksiyonu iki parametreye

sahiptir: C ve y. Bir problemde hangi C ve y'nin en iyl sonucu verecegini

belirlemek i¢in Oncelikle model se¢imi (parametre aramasi) yapilmalidir. Bunu

yapmaktaki amag, en 1yi (C ve y) degerlerini bulmak ve bdylece siniflayicinin tam

olarak bilinmeyen veriyi tahmin edebilecegi en iyi parametre kombinasyonunu
olusturmaktir. Bu da capraz gecerli kilma ile yapilmaktadir. Capraz gecgerli kilma
uygulamasinda oncelikle egitim seti esit biiyiikliikte k adet parcaya bdliiniir. Sirayla
bir alt kiime, geri kalan k-1 alt kiimelerinin lizerinde ¢alisilan smiflayici kullanilarak
test edilir. Boylece egitim kiimesindeki her bir 6rnek bir defa tahmin edilmis olur.

Capraz gecerleme uygulamasi ile asir1 uyum problemi de ortadan kalkar. Capraz
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gecerlemede en 1iy1 C ve y degerlerinin bulunmasi i¢in hiicre arama yontemi tavsiye

edilmektedir. Ciinkii hiicre aramada, her iki parametre degeri i¢inde hesaplama
zamani diger metodlardan daha az siirer ve hiicre arama ile birbirinden bagimsiz olan

C ve y kolayca paralellestirilebilmektedir (Hsu vd., 2003, s. 5).

2.3. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

LR; bagimli degiskenin kategorik, ikili, ticlii ve c¢oklu kategorilerde
gozlendigi durumlarda acgiklayici degiskenlerle neden sonug iligkisini belirlemede
yararlanilan bir yontemdir (Nargelecekenler, 2005, s. 2).

LR analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleriyle aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli (sonug) degisken ile bagimsiz degiskenler kiimesi (agiklayici
degiskenler) arasindaki iligkiyi tanimlayabilen ve genel olarak kabul edilebilir modeli
kurmaktir (Aktas, 2009, s. 110).

LR analizi ¢esitli varsayim bozulmalar1 (normal dagilima, ortak kovaryansa
sahip olmama gibi) durumlarda diskiriminant analizi ve ¢apraz tablolara bir alternatif
olustururken, bagimli degiskenin 0 ve 1 gibi ikili (binary) ya da ikiden ¢ok diizey
iceren kesikli degisken olmasi durumunda normallik varsayimmi bozulmasi
nedeniyle dogrusal regresyon analizine alternatif olmaktadir. Ancak dogrusal
regresyon ve lojistik regresyon arasinda {i¢ 6nemli fark vardir (Coskun vd., 2004, s.
42-43):

e Dogrusal regresyon analizinde kestirilecek olan bagimli degisken siirekli
iken, lojistik regresyonda bagimli degisken kesikli bir deger almalidir.

e Dogrusal regresyon analizinde bagimli degiskenin degeri, lojistik
regresyonda ise bagimli degiskenin alabilecegi degerlerden birinin
gerceklesme olasiligi kestirilir.

e Dogrusal regresyonda bagimsiz degiskenlerin coklu normal dagilim
gostermesi kosulu aranirken, lojistik regresyonun uygulanabilmesi i¢in

bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin hi¢gbir 6n kosul yoktur.

Genel olarak LR modeli agagidaki gibi tanimlanir (Ege ve Bayrakdaroglu,
20009, s. 146):
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L:In{ i }:Zl.:bo+b]Xl.+el. (2.33)
1-P

i

Burada gerceklesme olasilig1 P, . denkligi ile hesaplanir. Burada Z =

-Z
e
bo +0.X: X +B3X; +...+p.X, seklinde yazilir. f’lar regresyon katsayisini
gostermektedir. Dolayisiyla Z degerlerinin ters logaritmasi alinarak p degerlerine de
ulasilabilir.

LR analizi, bagimli degiskenin tiirtine gore ¢ farkli sekilde kullanilabilir

(Burmaoglu, 2009, s. 51):

o Siwrali (Ordinal) Lojistik Regresyon
Bagimli degiskenin ii¢ veya daha fazla cevapli olmasi durumunda uygulanan
bir yontemdir. Bu yontemde bagimli degiskenin aldig1 cevaplarin sirali olmasi sart1
s0z konusu olmaktadir.
o Isimsel (Nomial ve Multinomial) Lojistik Regresyon
Sirali lojistik regresyon yontemine benzer ancak bu yontemde bagimli
degiskenin aldig1 cevaplarin sirali olma sart1 yoktur.
e Ikili (Binary) Lojistik Regresyon

Bagimli degiskenin iki cevapl olmasi durumunda uygulanan bir yontemdir.

Calismanin uygulama bolimiinde bagimli degiskenin ikili (binary) deger
aldig1 LR yontemi kullanilmistir. Bu nedenle, bu yontemi ayrintili olarak anlatmakta
fayda oldugu diistiniilmektedir.

Ikili lojistik regresyon yonteminde smiflayici degisken iki sonugludur. Bu
degisken sayisal veya kisa alfaniimerik bir degisken olabilir. Analizde smiflayict
degisken bagimli degisken olarak referans kabul edilir ve bagimsiz degiskenlerle
olan iligkisi incelenerek siniflandirmada kullanilacak tahmini regresyon denklemi
kurulur. Kurulan denklem yardimiyla smiflarin tahminine ¢aligilir (Burmaoglu, 2009,
s. 51).

LR'de, bagimli (¢ikt1) degisken ikili (binary) 0, 1 gibi kesikli bir degisken
olup; risk belirten durum 1, diger durum O ile gosterilir. Herhangi bir regresyon

probleminde anahtar deger, verilen bir bagimsiz degisken degeri i¢in bagimli (¢iktr)
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degiskenin ortalama degeridir. Bu deger kosullu ortalama diye adlandirilir ve E(Y\x)
seklinde gosterilir. Burada Y bagimli degiskeni, x ise bagimsiz degiskeni ifade eder.
Dogrusal regresyon analizinde kosullu ortalamayi x'e gore dogrusal bir esitlikle

gosterebiliriz;

E(Yix)= Bo+ Bix (2.34)

bu esitlik, x'in (-0 ve + o) arasinda degisen degerler alabilecegini bu nedenle de
E(Yx)'nin miimkiin olan her degeri alabilecegini gosterir. LR analizinde kosullu

ortalama asagidaki esitsizligi saglamak zorundadir.
0<EY«x) <1 (2.35)

LR'de, E(Y\x)= By + Bx esitliginin sol tarafi 0-1 arasinda sinirli olasilik
degerleri aldigindan ve bu degerler sonsuz degerler alabilen agiklayici degiskenler ile
iligkilendirildiginden, s6z konusu esitlik her zaman saglanamamaktadir. Bu probleme
yonelik en iyl ¢6ziim, sonu¢ degeri olarak ifade edilen olasilik degerinin cesitli
doniisiimlerle - o ve + oo arasinda tanimli hale getirilmesidir. Bu kosulu saglamak
icin E(Y\x)'e uygulanan doniisiime "logit doniigiim" denir (Atakurt, 1999, s. 192).

Bir olaymm olma olasihigi P, olmama olasihgr 1-P ve Z =p+p,X,

seklinde tanimlandiginda,

1
— 1 —
B_E(Y_/Yij_l+e_z" (2:36)

1
1+¢e%

1-P = (2.37)

Z,, —oile +ooarasinda degistiginde, P, 0 ile 1 arasmnda degisecek ve

1

aralarinda dogrusal bir iligki olmayacaktir. P 'nin 1—- P'ye orani bahis oranmi (odds

orani) verecektir. Odds orani Esitlik (2.38)'deki gibi ifade edilir (Nargelecekenler,
2005, s. 3).
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P 1+e” Zi
=1 = =e ! 238
I-P l+e % ( )

Esitlik 2.38'in her iki yaninin logaritmasi alindiginda Logit modele ulasilir
(Albayrak, 2006, s. 447). Logit (L,) model Esitlik (2.39)'daki gibi tamimlanir
(Nargelegekenler, 2005, s. 4)

P
L =1n[1_zpi] =Z,= P+ BX,

(2.39)

Boylece dogrusal olmayan iliski logit fonksiyonu yardimiyla dogrusal hale

getirilmis olacaktir (Burmaoglu, 2009, s. 55).
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3. BOLUM: TEKNIK ANALIiZ YONTEMI iLE HiSSE SENEDIi ANALIZi

Bu boliimde ilk olarak hisse senedi analizi yapilirken yatirimeilarin
kullandiklar1 iki 6nemli analiz tiirli olan temel ve teknik analiz kavramlar1 hakkinda
genel bir agiklama yapilmistir. Daha sonra teknik analizin temel varsayimlarindan ve
teknik analizin temeli kabul edilen Dow Teorisi'nin temel ilkelerinden bahsedilmistir.
Ardindan, teknik analiz uygulamalarinda kullanilan yontemlere kisaca deginilmistir.
Ayrica, teknik analizde gostergeler kullanirken, g6z ardi edilmemesi gereken
uyusmazlik kavramma da deginilmistir. Bu yOntemler arasindan, uygulama
boliimiinde yararlandigimiz gostergeler (indikatorler) ayrmtili olarak anlatilmistir.
Gostergelerin  dayandigi temel mantik, nasil hesaplandiklar1 ve yorumlanmasi

hakkinda agiklama yapilmistir.

3.1. GENEL ACIKLAMA

Hisse senedi analizi, gegmis verilerden hareketle mevcut durum ve gelecekle
ilgili somut verilere dayanan tahminler yapilmasidir (Civan, 2007, s. 234). Hisse
senetlerine yatirim yapan yatirimcilar, piyasada fiyatlarin yonii hakkinda bir
tahminde bulunabilmek icin c¢esitli analizler yaparlar. Bu analizlerin en ¢ok
kullanilanlar1 teknik ve temel analizdir. Teknik analiz ile hisse senedi degerlemesine
gecmeden Once bu iki yontemi kisaca agiklamakta fayda oldugu diisiiniilmektedir.

Temel analiz; firmanin halka aciklanan finansal tablolarindan ve finansal
yansimasi olabilecek bilgilerden yararlanilarak bir firmanm degerinin arastirilmasidir
(Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 287). Afsar ve Afsar (2010, s. 192) temel analizin
yapilis amacini "Bir hisse senedinin ger¢gek degerini, onu etkiledigi diisiiniilen temel
faktorlerden yararlanilarak bulmak ve bulunan degeri piyasa degeri ile karsilagtirarak
yatirim konusunda karar vermektir" olarak tanimlarlar. Teknik analiz ise; "Belirli bir
hisse senedi veya ortalamaya (ya da endekse) iligkin fiyat, islem hacmi vb. bilgilerin

genellikle grafik formunda kaydi ve resimlestirilmis bu gegmis bilgilerden
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gelecekteki olasi trendi belirleme bilimidir" (Giinak, 2007, s. 72). Persembe (2001, s.
26), teknik analizi "Gelecekteki fiyat yoniinii tahmin etmek amaciyla, 6ncelikle fiyat
grafiklerinin kullanilmas1 vasitasiyla, piyasa hareketinin incelenmesi" olarak
tanimlamistir. Persembe (2001, s. 26), teknik analizi "Gelecekteki fiyat yoniinii
tahmin etmek amaciyla, dncelikle fiyat grafiklerinin kullanilmasi vasitasiyla, piyasa
hareketinin incelenmesi" olarak tanimlamistir.

Persembe (2001, s. 49), temel ve teknik analiz arasindaki farki "Temel analiz
bir piyasa hareketinin arkasindaki sebepleri, teknik analiz ise sonuglar: inceler"
seklinde tanimlamistir. Bu tanimlamadan teknik analizin, temel analize yardimci olan
bir yontem oldugunu séylemek miimkiindiir. Cilinkii, temel analiz yatirim araglarmnin
fiyatlarmi genel ekonomi, endiistri ve firma verilerinin incelenmesi ile belirler.
Teknik analizde ise s6z konusu yatirim araglarinin fiyatlarini piyasada ortaya ¢ikan
fiyat degismelerinden hareketle belirlenir (Aksoy ve Tanridven, 2007, s. 531). Bu iki
analiz yontemi birbiri ile karsilastirildiginda, bazi avantajlar1 ve dezavantajlarindan
s6z edilebilir. Ornegin; kisa vadede gergeklestirilen al-sat stratejisi, teknik analiz
kullanimina daha yatkinken, uzun vadeli yatirim kararlar1 géz Oniine alindiginda
detayli bir temel analiz ¢caligmas1 amaca daha iyi hizmet edecegi diisiiniilmektedir

(Ulgen ve Teker, 2005, s. 50).

3.2. TEKNIiK ANALIZ VARSAYIMLARI VE DOW TEORISi

Hisse senedinin fiyatma etki yapabilecek her seyin (temel veriler, politik
etkiler, psikolojik durum vb.) hisse senedinin fiyatini etkiledigini varsayan teknik
analiz, hisse senedinin teknik yonden borsadaki kuvveti veya zayifligini dlcerek,
hisse senedi fiyatinin ileride nasil bir degisim gdsterecegini tahmin etmeye ¢alisir.
Borsada igslem goren tiim finansal araclar i¢cin kullanilabilen teknik analizin temel
varsayimlari su esaslara dayanir (Afsar ve Afsar, 2010, s. 208-209):

e Hisse senetlerinin piyasa degeri sadece arz ve talebin karsilikli etkilesimi ile
belirlenir.

e Arz ve talep rasyonel ve rasyonel olmayan bir¢ok faktor tarafindan etkilenir.

e Hisse senedi fiyatlar1 ve pazarin genel egilimini gosteren endeksler trendler

halinde hareket ederler.
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e Arz ve talepte meydana gelen degisimler, trendlerde degismelere neden olur.

Bu degisimler grafiklerle izlenebilir.

e Fiyat degisimlerine bagh olarak, grafiklerde ortaya ¢ikan bazi olusumlar

(formasyonlar) zaman i¢cinde kendini tekrarlar.

Teknik analizin temel amacinin fiyat ve hacim trendlerini saptamak ve hisse
senetlerinin fiyatlarinin doniim noktalarin1 belirleyerek gelecekte hisse senedi
fiyatlarinin ne yonde gelisecegi konusunda yatirimcilara yol gdstermek olduguna
daha oncede deginmistik. Bu amac¢ dogrultusunda teknik analizde, hisse senetlerinin
giinliik, haftalik fiyatlarini, en yliksek ve en diisiik fiyatlar1 ve islem hacmini gosteren
grafikler hazirlanmaktadir ve hisse senedi fiyat olusumu ile ilgili yar1 logaritmik
diyagramlar kullanilmasi, egilim grafiklerinin analizi, hareketli-oynak ortalamalarin
hesaplanmas1 gibi ¢esitli yOntemlerden yararlanarak istatistiki arastirmalar
yapilmaktadir (Akgiic, 1998, s. 862).

Teknik analizin ¢ikis noktasi Jones & Company'nin kurucularindan Charles
H. Dow tarafindan 19. yiizyilin sonlarinda 6ne siiriilen Dow teorisidir. Charles Dow,
teorisi ile ilgili herhangi bir yazili metin hazirlamamistir. Dow Teorisi, ilk defa W. P.
Hamilton tarafindan 1922'de ¢ikarilmis bir eserde yazili ifadesini bulmustur. Teori,
Dow'un ogrencileri tarafindan 1900'lerin ilk yillarindan beri uygulama alaninda
onemli bir yer tutmaktadir. Dow Teorisi, sermaye pazari analizlerinde amacin pazarda
fiyatlarin gidis yoniinii belirlemek oldugu goriisiine dayanmaktadir. Teori, su iki seyin
onemine dikkat ceker; fiyat davraniglar1 ve islem hacmi verileri. Ciinkii islem hacminin
biiyiikligii, yatirimcilarm pazara olan ilgisinin bir gostergesidir. Bu nedenle, teori, islem
hacmi dikkate alinmadan, toplam olarak fiyatlarm ve bireysel olarak bir hisse senedi
fiyatmn asag1 ya da yukar1 yonde degismesinin bir anlam ifade etmeyecegini savunur
(Sarikamis, 2000, s. 302).

Teknik analizin biiylikbabas1 kabul edilen Dow Teorisi alt1 temel varsayima
dayanmaktadir. Bu varsayimlara asagida kisaca deginilmistir.

o Ortalamalar (endeksler) bize her seyi anlatir.

Teknik analizin temel varsayimlarindan biri olan ortalamalar her tiirlii faktori
icerir ifadesi, hisse senedi arz ve talebini etkileyecek her tiirli faktoriin ve ¢ok sayida
yatirimcimin piyasa ile ilgili mevcut ve potansiyel varsayimlarinin hisse senedi
fiyatlarma yansiyacagi ilkesine dayanir (Civan, 2007, s. 248).

o Piyasalarda ii¢ tiir fiyat hareketi bulunur.
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Dow teorisine gore hisse senetlerinin {ic temel hareketi vardir. Bunlara {i¢
temel 'trend' de denilebilir. Bunlardan ilki ana trend'dir. Ana trend birka¢ aydan
birkag¢ yila kadar siirebilir ve piyasaya hakim olan asil egilimi temsil eder. Ikincisi;
ikincil trend (veya tepki hareketi) haftalar veya aylarla dlciiliir ve ana trendin aksi
yoniinde hareket eder. Ugiinciisii ise giinliik dalgalanmalardir. Giinliik dalgalanmalar
ana trendden bagimsiz olarak ayni veya ayri yonde hareket edebilirler ve birkac
saatten iki ya da {li¢ haftaya kadar uzayabilirler (Persembe, 2001, s. 62).

o Ana trend ii¢ asamadan geger.

Dow teorisine gore hisse senedinin ana trendi yani birincil hareketi, boga ve
ay1 piyasast olarak ifade edilmektedir. Fiyatlarin yiikseldigi piyasa boga piyasasi,
diistligii piyasa ise ay1 piyasasi olarak adlandirilir. Boga piyasasi, kendi i¢inde ii¢
asamaya ayrilir. Birinci asama fiyatlarin ¢ok diisiik seviyelerden yiikselmeye
basladig1 donemdir. Bu asamada, piyasadaki durgunlugun degisecegini hisseden bazi
yatirimcilar, cesaretlerini kaybetmis bazi yatirimcilarin, hisselerini satin alirlar. Bu
sathaya toplama sathasi denir. Ikinci asama, isletme kazanclarindaki artis ve
ekonomide canlanma sonucu fiyatlarin yiikselmeyi devam ettirdigi asamadir. Ugiincii
asamada ise, piyasadaki canlilig1 fark eden yatirimcilarin hisse senedi satin almak
icin borsaya hiicum ettikleri asamadir. Bu agsamada hisse senedi fiyatlar1 hizla artar.
Spekiilator ve profesyoneller ellerindeki hisseleri satarlar. Ay1 piyasasi da, boga
piyasasi gibi lic asamada incelenebilir. Boga piyasasmin {iclincii asamasi ayni
zamanda ay1 piyasasinin birinci agamasidir. Ay1 piyasasmin ikinci asamasi, fiyatlarin
cok diistiigli ve panik satiglarin yasandigi bir sathadir. Bu asamada alicilar azalirken,
saticilar aceleci davranmaktadir. Ugiincii asama ise panige kapilan yatirimcilarin
fiyatlarin iyice diismesine neden olduklar1 agsamadir (Ceylan, 2007, s. 83).

o Ortalamalar veya piyasa gostergeleri birbirini onaylamalidir.

Piyasa hareketlerini kontrol eden ¢esitli ortalamalar (endeksler) ve gostergeler
ayni uyar1 sinyali vermeli ve birbirini onaylamalidir (Karapmar ve Zaif, 2009, s.
245).

o Islem hacmi trend ile birlikte hareket eder.

Fiyatlar mevcut bir ana trendin yoniinde hareket ederken islem hacmi artar,
fiyatlar azaldiginda islem hacmi de azalir (Giinak, 2007, s. 74).

o Yonii veya egiminin degistigine dair sinyal gelinceye kadar her trend

gecerlidir.
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Piyasanin tersine doniisiimiinii gosteren sinyaller olusmadigi siirece mevcut

trend gecerlidir yani fiyatlar ana trendi takip eder (Karapinar ve Zaif, 2009, s. 247).

3.3. TEKNiK ANALIiZDE KULLANILAN YONTEMLER

Teknik analizde bir firmanin degeri, sektoriin ya da firmalarin 6zelliklerinden
(finansal yapisi, karlilik durumu, likidite durumu, pazar pay1 gibi) ¢ok piyasanin bu
ozelliklere gosterdigi tepkiye gore belirlenir. Bu nedenle hisse senedi analizi
yapilirken gecmis fiyat hareketlerinden yararlanilir ve bu hareketler; grafikler,
formasyonlar, gostergeler gibi cesitli teknik analiz araglari ile analiz edilerek hisse
senetlerinin gelecekteki fiyat hareketleri tahmin edilir (Karapmar ve Zaif, 2009, s.
203).

Teknik analizin ge¢mis fiyat hareketlerini izlerken yararlandigi ilk arag;
grafiklerdir. Grafik ¢izimi i¢in piyasada olusan bilgilerden yararlanilir. Bunlar; agilis
fiyatlar1, seans i¢cinde ulasilan en yiiksek ve en diisiik fiyatlar ve kapanis fiyatlaridir.
Analizciler fiyat hareketlerini gdsteren bu grafiklere bakarak hisse senetlerinin
gelecek degerleri ile ilgili analiz yapma, yorumlama imkani elde ederler. Teknik
analizde fiyatlarm takibi temelde dort tiir grafikle saglanir. Bunlar; ¢izgi, ¢ubuk, sifir
carpt ve mum grafikleridir (Afsar ve Afsar, 2010, s. 211). Ikinci arag;
formasyonlardir. Formasyon, fiyatlarm zaman igerisinde gostermis oldugu
davraniglarin grafiklerde gosterilmesidir. Yani fiyat hareketlerindeki degisimler
grafiklere farkli sekillerde yansir ve bu sekiller formasyon olarak adlandirilir.
Teknik analiz arz ve talep dengesi degismedigi silirece fiyatlarin belirli bir yonde
trend izleyece§ini varsayar. Ancak insanlarin psikolojik davranmiglari, ekonomik
kosullar ve daha pek ¢ok faktore gore degisen arz-talep degisimleri, hisse senedi fiyat
trendinin degisimine sebep olur. Hicbir trend sonsuza kadar devam etmeyecegine
gore, trendde bir degisim olup olmayacagi olusan formasyonlara bakilarak
goriilebilir. Trendin degisip degismedigine gore formasyonlar; trend doniisiim
formasyonlar1 ve ara-ge¢is formasyonlar: (diizeltme formasyonlari) olarak iki ana
baslik altinda incelenebilir (Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 323-324). Teknik analizde
kullanilan diger bir ara¢ ise gdstergelerdir. Geg¢mis fiyat hareketlerinden
yararlanarak, bugiliniin yorumlanmasi ve bu dogrultuda hisse senetlerinin gelecek
fiyatlarmin tahmin edilmesi olarak tanimlanan teknik analizde yatirimcilari tahmin

yaparken kullandig1 pek cok gdsterge bulunmaktadir. Bu boliimde tez ¢alismamizda
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kullanilan teknik gostergelerin ne oldugu ve nasil hesaplandigr hakkinda bilgi

verilecektir.

3.4. TEKNIK GOSTERGELER (INDIKATORLER, OSILATORLER)

Teknik analistler fiyat hareketlerinin yonii ve kuvveti hakkinda bilgi edinmek
ve fiyat hareketlerinin analizini yapmak amaciyla teknik analiz gdstergelerinden
yararlanirlar.

Teknik analizde kullanilan gostergeler; kisa ve orta vadeli gostergeler, islem
hacmi ve performans gostergeleri (Cagirman, 1999) ya da trend takip edici
gostergeler ve asir1 alim/asirt satim goOstergeleri gibi ¢esitli siiflara tabi
tutulabilmektedir. Trend takip edici gostergeler trend yapan piyasalarda, asir1 alim
asir1 satim gostergeleri de yan yana giden piyasalarda, sikisma alanlarinda veya
tekdlize ve diisilk egimli trend yapan trend kanali tiirii piyasalarda iyi sonuglar
verirler gibi bir genelleme yapilabilir (Persembe, 2002, s. 25).

Teknik analizde bu gostergelerden yararlanilrken g6z ardi edilmemesi
gereken Onemli bir unsur ise; gosterge hareketleri ile fiyat hareketi arasindaki
uyusmaziiklardir. Uyusmazlik kavrami ilk kez 1890'larin sonunda Charles Dow
tarafindan ortaya atilmistir. GoOsterge hareketi ile fiyat hareketinin uyusmamasi
teknik analizde elde edilen piyasa sinyallerinin en sagliklisidir (Persembe, 2002, s.
194). Fiyatlarin yapmis oldugu dip veya tepe seviyeler algalirken, gostergenin
yapmis oldugu dip veya tepe seviyeler yiikseliyorsa, gosterge ile fiyatlar arasinda bir
uyusmazlik var demektir ve fiyatlarin kisa bir siire sonra yukari dogru donecegi
diistiniilir. Tersi durumda ise, yani fiyatlarda yiikselen dip ya da tepeler varken,
gostergede dip ya da tepe seviyeler alcalmaya baglamigsa, fiyatlar kisa bir siire sonra
asafiya donecektir. Iste bunlar pozitif ve negatif uyusmazliklar olarak
degerlendirilmektedir (Cagirman, 1999, s. 292). Anlasilacagi ilizere uyusmazliklar
genellikle bir trend doniisliniin habercisidir. Bu nedenle, her gostergede fiyat ile
uyusmazlik olup olmadiginin tespit edilmesi ve varsa bu uyusmazligin nasil bir

sinyal verdiginin anlagilmasi gerekir (Persembe, 2002, s. 195).

3.4.1. Hareketli Ortalamalar (Moving Averages - MA)
Hareketli ortalama, giinliik fiyat dalgalanmalarinin etkisini yumusatan ve

trend gelisiminin daha net olarak goriilmesini saglayan bir gostergedir. Sadece bir
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giinii degil belirli bir donemin karakteristigini yansitir. Hareketli ortalama hisse
senedi fiyatlarindaki asir1 degiskenligi diizelten bir gosterge teknigidir. Bu gosterge
yontemi, inis ¢ikis akimlarinin degisme durumu ve siirekliligi i¢cinde destek ve direng
noktalarmin nerede olusacagina dair bilgi verir. Yatirimcilar, ortalamanin
dontislerine ve fiyatin hareketli ortalamaya olan konumuna bakarak alim satim karar1
alirlar (Afsar ve Afsar, 2010, s. 228).

Hareketli ortalamalarda al-sat sinyalleri tek hareketli ortalama ve fiyatin
kesigsmesi ya da iki veya daha fazla hareketli ortalama arasindaki kesismelere gore
belirlenir (Persembe, 2002, s. 53). Teknik analizciler tarafindan hisse senedi kapanisg
fiyatmin, hareketli ortalamanin {izerine ¢ikmast "AL", tersi durumda, kapanis
fiyatinin ortalamanin altina diismesini ise "SAT" sinyali olarak yorumlanir. Bu yorum
genellikle tekli hareketli ortalamalar kullanildiginda séz konusu olmaktadir. ikili
hareketli ortalamalarm kullanildigi durumda ise, kisa vadeli hareketli ortalamanin,
uzun vadeli hareketli ortalamay1 yukar1 dogru kesmesi "AL", kisa vadeli hareketli
ortalamanin uzun vadeli hareketli ortalamay1 asagi dogru kesmesi ise "SAT" sinyali
olarak yorumlanir (Gtinak, 2007, s. 178).

Hareketli ortalamalar siirelerine gore su sekilde smiflandirilmaktadir
(Cagirman, 1999, s. 266):

1. Cok kisa vadeli hareketli ortalamalar 5 ile 15 giin arasindadir.

2. Kisa vadeli hareketli ortalamalar 15 ile 30 giin arasindadir.

3. Orta vadeli olanlar 30 ile 100 giin arasindadir.

4. Uzun vadeli hareketli ortalamalar da 100 ile 200 giin arasindadir.

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

SMA, belirlenen giin sayist kadar geriye gidilerek o kadar giiniin kapanis
degerlerinin toplanmasi ve segilen giin sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Ornegin; 5
giinlik bir hareketli ortalama hesaplamak istendiginde, hangi giin i¢in 5 giinliikk
hareketli ortalama hesaplanacaksa, o giiniin kapanisi da dahil olmak tizere 5 giin
geriye giderek son 5 giiniin kapanislari toplanir ve 5'e boliiniir ve o giin i¢in 5 gilinliik

SMA degeri tespit edilmis olur (Persembe, 2002, s. 34).
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Hesaplanmasi:

C+C_ +C ,+..+C.)
n

SMA =

Formiilde,
C = Kapanais fiyati, (Close)

n = Secilen giin say1s1

Formiilde kullanilan kisaltmalar (C, n) ¢alismanin geri kalan bdliimlerinde de

ayni ifadeleri tanimlamaktadir.

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

EMA hesaplanirken, once hesaplama yapilacak zaman dilimi i¢in basit
hareketli ortalama hesaplanir, daha sonra diine kadar olan iissel hareketli ortalamanin
bulunmus oldugu varsayilarak (EMA.;), bugiinkii olusan fiyat ile EMA,., arasindaki
farkin belirli bir yiizdesi, EMA'e eklenir. Boylece bugiinkii iissel hareketli ortalama
elde edilir.

Hesaplanmasi:

EMA, = EMA,_, +[ YOx(C,—EMA4,,)]

Formiilde, YO = Yiizde oran1 = 2 / (n+1) seklinde hesaplanir.

EMA, hesaplanma tarzindaki karmasiklik nedeniyle, bilgisayarlar yardimiyla
hesaplanabilmektedir. Ancak en 6nemli 6zelligi, yakin ge¢misteki verilere daha
fazla agirlik vermesinin yani sira mevcut tiim veri noktalarini da hesaba katmasidir

(Persembe, 2002, s. 39).

3.4.1.3. Agirhkh Hareketli Ortalama (Weighted Moving Average -
WMA)
WMA, belirlenen déonem iginde son giinlere daha fazla agirlik verilerek

hesaplanir. Once belirlenen giin sayis1 kadar geriye gidilir ve o kadar giiniin kapanis
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degerleri (son giin kapanis fiyati, ondan bir 6nceki giliniin kapanis fiyati, ondan bir
onceki fiyat gibi) ortalamasi sec¢ilen giin degeri (ilk giine kadar birer giin eksiltilir) ile
ayr1 ayr1 carpilir elde edilen degerler toplanir. Ardindan se¢ilen giin sayisimnin kendi

icinde birer azaltilarak toplanmasindan bulunan degere boliintir.

Hesaplanmasi:

[(n)xq +(n-1)xC_ +(n-2)xC,_, +...+Cn]
[n+(n—-1)+(n—-2)+..+1]

WMA, =

3.4.2. Aroon Osilatorii (Aroon Oscillator)

Aroon Osilatorii, Tushar Chande tarafindan gelistirilmistir. Osilator, fiyatlarin
trend modundan, sikisma moduna gectigini gosterir. Aroon osilatorii, MACD ve
hareketli ortalamalar gibi trend izleme gostergelerinin ya da asir1 alim/asir1 satim
indikatorlerinin baz1 durumlarda yanlis ve yetersiz sinyalleri sonucu piyasanin bir
trend i¢cinde mi yoksa sikisma halinde mi oldugunun ayirt edilemedigi durumlarda bir
kurtaric1 gorevi goriir (Borsanaliz, 22.02.2012).

Aroon osilatorii -100 ile 100 arasinda bir deger alir ve iki indikatdreden
olusur. Bunlardan ilki, belirlenen periyottaki en yakin en yiiksek fiyatin
goriilmesinden bu yana gegen periyot sayisini gosteren Aroon Up (Yukart Aroon);
ikincisi ise, belirlenen periyottaki en yakin en diisiik fiyatin goriilmesinden bu yana
gecen periyot sayismi gosteren Aroon Down (Asagr Aroon) gostergesidir (Giinak,

2007, s. 86).

Hesaplanmasi:

Aroon osilatorii hesaplanirken 6nce, Aroon Up ve Aroon Down indikatorleri

hesaplanir.

- H, —[min(L,
AroonUp = {—n [max(#,)] } x100 AroonDown = {—n [min(Z,)] } x100
n n

Formiilde,
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max(H;) = En yliksek giini¢i yiiksek degerin gerceklestigi giinden bugiine
geegen sure

min(L;) = En diisiik gilini¢i diisiik degerin gergeklestigi glinden bugiine gecen
sure

Aroon Up ve Aroon Down degerleri arasindaki fark ise Aroon Osilatoriiniin

degerini belirler:

AroonOsc = AroonUp — AroonDown

Aroon Up ve Aroon Down, 0 ile 100 arasinda dalgalanir. Verilen siire i¢in,
hisse senedi fiyat1 yeni en yiiksek degerler yaptiginda (en yiiksek fiyattan
kapanmigsa) Aroon Up degeri "100" degerini alir; hisse senedi diisiis yoniinde
hareket ederse Aroon Up "0" degerini alacaktir. Aroon Down verilen siire i¢in yeni
en distk fiyatlar yaptiginda (en diisiik fiyattan kapanmissa), Aroon Down degeri
"100"diir. Eger, hisse senedi yiikselis yoniinde hareket ederse Aroon Down "0"

degerini alacaktir (Giinak, 2007, s. 87).

Yorumlanmasi:

Aroon ii¢ sekilde yorumlanmaktadir (Borsanaliz, 22.02.2012):

1. Aroon Up, 70 ile 100 arasinda 1srarla kalirken Aroon Down gostergesi O ile
30 arasinda degerler aliyorsa bu giicli bir yukar1 trend i¢inde oldugunun
gostergesidir. Tersi durumda, yani, Aroon Down 1srarla 70 ile 100 arasinda kalirken
Aroon Up 0 ile 30 degerleri arasinda kalirsa, bu da hisse senedinin gii¢lii bir asagi
trend i¢inde oldugunu gosterir.

2. Aroon Up ve Aroon Down birbirlerine paralel hareket ediyorlarsa, bu bir
sikisma periyoduna isaret eder. Bu durumda, iki gosterge birbirlerini kesinceye veya
0-100 degerlerine ulasincaya kadar, sikisik piyasanin devam edecegi beklenmelidir.

3. Aroon Down ¢izgisinin Aroon Up'1 asagidan yukariya kesmesi, bir zayiflik
isaretidir ve fiyatlarda bir diisiis olacaginin belirtisidir. Aroon Up ¢izgisinin Aroon
Down't asagidan yukariya dogru kesmesi, bir giiclenme belirtisidir ve fiyatlarin

yiikselis trendine girecegi beklenmelidir.
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3.4.3. Yonsel Hareket Gostergesi (Directional Movement Indicator -

DMI)

Welles Wilder tarafindan gelistirilen DMI gostergesi; piyasada bir trendin
olup olmadigmi, trendin yoniinii, kuvvetini gosteren, giris ¢ikis sinyalleri lireten ve
diger gostergelerle kullanildiginda farkli stratejiler gelistirilmesine olanak saglayan
cok yonlii bir gostergedir. DMI gostergesi; +DI, - DI ve ADX olmak fizere ii¢
parcadan olusmaktadir. +DI yukar1 yonsel hareketi, -DI asagi1 yonsel hareketi
gosterir, yani trendin ne yonde degistigini gosterir (Persembe, 2002, s. 160).

+DI ve -DI cizgilerinin elde edilis asamalar sovledir:

1. asama: Yonsel hareket (DM) hesaplamasi yapilir. DM, son giiniin islem
araliginm (en yiiksek - en diisiik) diinkii islem araligmmin disinda kalan kismudir. I¢
giinlerde DM sifirken, dis giinlerde hem pozitif (+DM), hem negatif (-DM) olacaktir.

Y onsel hareket i¢cin hangisi daha biiyiikse o alinir.

DM = Bugiiniin en yiiksegi - Diinkii en ytiksek

2. asama: Yonsel gosterge (DI)nin hesaplanmasi i¢in gerekli olan gercek
islem araligmin (GIA) hesaplanmas1 yapilir. GIA, o giin icin asagidakiler
hesaplandiktan sonra, su li¢ degerin en biiyiigiidiir:

.
e Son giiniin en yiiksegi - Son giiniin en diisiigi
e Son giiniin en yiiksegi - Diinkii kapanig

e Diinkii kapanis - Son giiniin en diistigi
3. asama: DI hesaplanir.
DI = DM / GIA
Bu deger pozitif ve negatif olabilir. Ardindan +DI ve -DI degerlerinin n

gilinliik ortalamasi alinir. Hesaplamada kullanilan n, genellikle, Wilder tarafindan

onerilen 14 giindiir.
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+DI ve -DI cizgilerinin vorumlanmasi

Bu iki ¢izginin (+DI ve -DI) kesisme yerlerinde alim satim karar1 verilir. +DI,
-DI'y1 yukar1 kestiginde "AL", asagiya kestiginde ise "SAT" karar1 verilir. Ancak bu
alim satim kararlarina bakarken sinyallerin ge¢ gelmesi ve yatay piyasalarda olusan
asir1 sayidaki kesigmenin (dolayisiyla al ve sat sinyalinin) zararlar1 ve islem
maliyetlerini artirmalar1 g6z ard1 edilmemelidir. Wilder, +DI ve -DI'nin bu iki zaafin1

ortmek icin DMI'nin {igiincii ¢izgisi olan ADX ¢izgisini hesaplamistir.

ADX cizgisinin hesaplanmasi:

ADX hesaplanirken 6nce Yonsel hareket endeksi (DX) hesaplanir:
DX = (Dlﬁzrk /Dltoplam) x 100
DIk 1le Dlioplam $0yle hesaplanir:

DI, =[[(+DD)~(-DD)]

DI

toplam

=[(+DI)+(-DI)]

Ardindan ADX, DX'in hareketli ortalamasi1 (genellikle 14 giinliik) alinarak
hesaplanir (Persembe, 2002, s. 161-169).

ADX cizgisinin yorumlanmasi:

ADX, +DI ve -DI ile birlikte kullanilir; +DI ve -DI senetteki fiyat hareketinin
yoniinii belirlerken, ADX senedin hareket yoniindeki giiciinii gosterir. Bu gosterge 0
ile 100 arasinda bir deger alir. Asir1 alim ya da satim bolgelerini belirlemekte
kullanilmaz. ADX'in diismesi ya da yatay bir seyir izlemesi trendin zayifladigini,
sifir seviyeleri civarinda bulunmasi yeni bir trendin baslangicini gdstermektedir
(Cagmrman, 1999, s. 341). Yani ADX, piyasadaki trendin ne tarafa oldugunu degil,
trendin var olup olmadigmi eger varsa ne derece kuvvetli oldugunu gosterir
(Persembe, 2002, s. 170). ADX ile +DI ve -DI arasindaki iliski (kesisme), bazen son
derece saglikli sinyaller verir. Bu sayede optimum satis zamani tespit edilebilir.

Ancak, bu sinyaller grafiklerde istenilen siklikla belirmezler. Bu asamada ADX'in
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tepe yapip geri dondiigiinii tespit etmek gerekir. Wilder, bunun i¢in momentum usulii

bir ¢izgi olan ADXR'yi 6nermistir (Persembe, 2002, s. 172-175).

ADXR cizgisinin hesaplanmasi:

ADXR, ADX gostergesinden yararlanilarak hesaplanir.

(4DX, + ADX, )
2

ADXR =

Formiilde,

ADX), = Bugiiniin ADX degeri
ADX).,= n giin (genellikle 14) oncesinin ADX degeri

ADXR'nin yorumlanmasi:

ADX ve ADXR iist iiste ¢izilerek kullanilmaktadir ve bu kullanim sirasinda
gostergelerin  birbirlerine yaklasip uzaklasmalar1 s6z konusudur. Birbirlerini
kesmeleri halinde alim-satim karar1 verilmez. ADX'in ADXR'den uzaklagmasi ise
trendin giicii hakkinda 6nemli fikirler vermektedir (Cagirman, 1999, s. 342).

En basta da aciklandig1 gibi DMI ¢ok yonlii bir gostergedir. Bu nedenle farkl
disipline ait gostergeleri (trend takip edici veya asir1 alim/asir1 satim) kullanan
yatirimcilar, bu gostergeleri hem trendin yoniinii, hem kuvvetini hem de yatay
piyasalar1 tespit edebilen DMI ile birlikte kullanarak hangi disiplinden gelen hangi
gostergeye daha fazla agirlik taniyacaklarini ve hangi sinyalleri alip hangilerini goz

ard1 edeceklerini rahatlikla belirleyebilirler (Persembe, 2002, s. 175).

3.4.4. Parabolik SAR (Parabolic SAR)

Welles Wilder tarafindan olusturulan Parabolik SAR, kisa ve orta vadede
olusan yon degisimlerinin tespitinde kullanilir. SAR sdzciigii, ingilizcedeki "Stop
And Reversal" (Dur ve Geri don) sozciiklerinin bas harfleridir. Parabolik SAR,
yiikselen ve alcalan trendlerde basarili bir gosterge olmasina ragmen yatay trendlerde
yanilma pay1 artmaktadir. Bu nedenle Wilder, Parabolik SAR'!n piyasalarda trend
olup olmadigini gosteren ve var olan trendin giiciinii de 6lgebilen DMI gostergesiyle

birlikte kullanilmasin1 Onermistir. Parabolik SAR gdstergesi grafiklerde fiyat
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cubuklarinin altma veya istline isaretlenen noktalar seklinde isaretlenir. Bu
noktalarin degeri ise uzun ve kisa pozisyonlarda farkli formiiller kullanilarak

belirlenir (Persembe, 2002, s. 116-121).

Hesaplanmasi:

Parabolik SAR uzun ve kisa pozisyonlarda asagidaki formiiller yardimiyla

hesaplanmaktadir.

SAR zun pozisyonda = SARn + HF X (uzun pozisyondayken erisilen en yiiksek
fivat - SARn)

SARusa pozisyonda = SARN - HF % (SARn - kisa pozisyondayken erisilen en diisiik
fiyat)

Yukaridaki formiillerde,

SARn = Suan ki periyod

HF = Hizlanma faktori, ilk periyod i¢in 0.02 olarak belirlenmistir. Bundan
sonraki periyodlarda yeni bir en yliksek ya da en diisiik goriildiigiinde, yeni en
yliksegin ya da en disliglin gorildigi her periyod icin 0.02 artirilir. 0.20'ye
ulastiktan sonra ise artirilmayip ayni degerde birakilir. Yeni bir en yiiksek ya da en

diisiik olmamas1 halinde ise ayn1 degerinde kalir.

Yorumlanmasi:

Parabolik SAR, genel olarak, fiyatlar SAR gostergesinin altina diistiigiinde
"SAT", istiine ¢iktiginda ise "AL" seklinde yorumlanir (Glinak, 2007, s. 193).

Parabolik SAR, daha ¢ok aciga satis islemlerinin yasal oldugu piyasalarda
kullanilmak iizere hazirlanmistir. Bu nedenle bizim borsamizda normal alim satim
kararlar1 i¢in kullanilmamalidir. Ayrica bu gosterge alim ve satimlarda ge¢ sinyaller
vermektedir. Bu nedenle diger teknik gostergeleri tamamlayici ve yardimer bir faktor

olarak diisiintilmelidir (Cagirman, 1999, s. 347-348).



53

3.4.5. Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi-Ayrilmasi1 Gostergesi (Moving

Average Convergence-Divergence - MACD)

Ik kez 1979 yilinda Gerald Appel tarafindan gelistirilen MACD gostergesi,
teknik analizin en istikrarli gostergelerinden biri kabul edilir. Gosterge, biri hizli
(12), digeri yavas (26) olmak iizere iki adet iissel hareketli ortalamadan olusur ve
iceriginde bulunan hareketli ortalamalarin birbirlerine yakinlasma ve uzaklasma

miktarmi inceleyerek trend yoniinii tahmin etmeye calisir.

Hesaplanmasi:

MACD c¢izgisi, 12 giinliik iissel hareketli ortalama ile 26 giinliik {issel

hareketli ortalamanin arasindaki fark alinarak elde edilir.

MACD = 12 giinliik EMA — 26 giinliik EMA

Formiilden de anlasilacagi ilizere MACD ¢izgisi, sifir ekseni etrafinda

dalgalanir ve bu degerin alt veya {ist sinir1 yoktur (Persembe, 2002, s. 100-102).

Yorumlanmasi:

26 giinlik iissel hareketli ortalama artarken 12 giinliik tissel hareketli
ortalama azaliyorsa aradaki fark negatif olacagindan gosterge sifir eksenin altia
diiser ve bu bolge asir1 satim bolgesini gosterir. Bunun tersi durumda, yani 26 giinliik
issel hareketli ortalama azalirken 12 giinliik lissel hareketli ortalamanm arttig:
durumda ise gosterge sifirin iistiine ¢ikacagindan asir1 alim bolgesini gosterecektir
(Konuralp, 2005, s. 168).

Gerald Appel, bu gostergeye, trendlerdeki kuvvetlenme ve zayiflamanin
zamanlamasimi tespit etmek amaciyla 9 giinliikk iissel hareketli ortalama ¢izgisini
dahil etmistir. Bu ¢izgiye Sinyal veya Tetik ¢izgisi denir. Sinyal ¢izgisi MACD'daki
dalgalanmalar1 ve MACD'n tepe yapip yapmadigimi gosterir (Persembe, 2002, s.
100). Al-sat sinyalleri ise daha hizli olan MACD ve yavas olan sinyal ¢izgisinin
kesistigi noktalarda olusturulur. Buna gore sinyal c¢izgisi MACD"1 asagi yonde
kestiginde "AL", yukar1 yonde kestiginde "SAT" kosulu olusur. MACD ve sinyal
cizgisinin sifir referans c¢izgisinin iizerine c¢ikmasi1 piyasadaki ¢ikisin devam
edeceginin ve daha giiclii bir piyasanin olustugunun habercisidir (Cagirman, 1999, s.

325).
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Trend takip edici bir gosterge olan MACD'In en 6nemli 6zelliklerinde biri
uyusmazlik tretebiliyor olmasidir. MACD, pozitif uyusmazlik durumunda "AL",
negatif uyusmazlik durumunda "SAT" sinyali verir. MACD'daki uyusmazlik
sinyalleri hayli etkili olmasina ragmen, mevcut trende kars1 alinacak her karar1 diger
gostergelerle de desteklemeli ve asla tek bir gostergeye dayali kararlar alinmamalidir

(Persembe, 2002, s. 114-115).

3.4.6. Momentum Gostergesi (Momentum Indicator)

Kullanim1 ¢ok eskilere dayanan momentum gostergesini ilk kez Welles
Wilder 1978 baskilt "New Concepts in Technical Trading Systems" isimli kitabinda
islemistir (Persembe, 2002, s. 149). Momentum hiz demektir. Teknik analizde erken
uyar1 veren bir gosterge olarak kabul edilen momentum, senedin belirli bir zaman
dilimi igerisinde degerinin ne kadar yiikseldigini ya da ne kadar diistiigiinii belirler

(Cagirman, 1999, s. 306).

Hesaplanmasi:

Momentum = [CCI' ] x100

i-n

Yorumlanmasi:

Momentum gostergesi kisa vadeli hareketlerin izlenmesinde kullanildigi i¢in
genelde secilen gilin sayis1 30'un altindadir. Momentum i¢in referans ¢izgisi olarak
100 degeri kabul edilir ve al-sat sinyalleri buna gore yorumlanir. Gostergenin 100
eksenini yukar1 dogru gecmesi "AL", asag1r dogru gecmesi ise "SAT" sinyali olarak
algilanir. Momentum' da asir1 alim ve asir1 satim bolgelerinin tespiti i¢in kabul edilen
sinirlar Gst sinir icin 120, alt smir i¢in 80'dir. Gostergenin bu iist ve alt sinirlardan
daha yukar1 ¢ikmasi ya da asagi inmesi asir1 alim-satim bolgeleri olarak kabul edilir
(Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 344).

Momentum gostergesinde unutulmamasi gereken Onemli bir unsur; tipki
diger gostergelerde oldugu gibi uyusmazliklar1 degerlendirmektir. Momentum erken
uyar1 verebilen bir gostergedir ve son giinlerdeki fiyatlari, geg¢mis giinlerdeki

fiyatlarla kiyaslayabilen bir 6zelligi oldugu i¢inde, fiyatlarin bundan sonraki yonleri
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ile ilgili degisimleri 6nceden haber verebilmektedir. Ancak momentumun zaman
zaman gelecegi haber veren bir gosterge olmasi gibi 6zelligi de vardir. Burada dikkat
edilmesi gereken, eger momentum gdstergesi gecmiste yapmis oldugu tepelere
oranla daha yiiksek bir yerde zirve yapmis ise ve buradan da asagiya donmiis olsa
dahi satig yapilmamalidir. Fiyatlar gostergenin yapmis oldugu bdyle bir tepeden
sonra, ¢ok daha ylikseklere gidebilmektedir (Cagirman, 1999, s. 306).

3.4.7. Goreceli Gii¢ Gostergesi (Relative Strenght Index - RSI)

Asirt alim/asirt satim gostergeleri arasinda yaygin olarak kullanilan RSI, ilk
kez Welles Wilder'in 1978 baskili "New Consepts in Technical Trading Systems"
isimli kitabinda agiklanmistir (Persembe, 2002, s. 132). RSI, hisse senedi fiyatlarmin
i¢ giliclinii 6lger ve gosterge hesaplanirken yukari dogru fiyat hareketi ortalamasi ile
asag1 dogru fiyat hareketi ortalamasi alinarak fiyatlarin hangi yone gidecegi

belirlenir.

Hesaplanmasi:

RSI=100-[100/ (1 + Ortalama yukari hareket / Ortalama asagi hareket) |

Ortalama yukar1 hareket hesaplanirken (6rnegin 14 giinliikk); son 14 giin
icindeki senedin fiyatmin arttig1 giinlerdeki kapanis fiyatlarinin ortalamasi bulunur.
Ornegin, son 14 giinliik RSI hesaplamasinda senet, son 5 giin artis kaydetti ise bu bes
glinlin kapanis fiyatlar1 toplanarak 5'e boliinlir. Ortalama asagi hareket ise ayni
sekilde belirlenen giin sayis1 icerisinde senet fiyatlarinin diistiigi giinlerin kapanis

fiyatlarinin ortalamasi alinarak hesaplanir (Cagirman, 1999, s. 298).

Yorumlanmasi:

RSI, fiyatlarda olusan hareketlere gore 0 ile 100 arasinda dalgalanir ve iki
sekilde yorumlanir; Gdosterge, referans seviyesi olan 50 sinirmdayken dengededir.
Gostergenin referans seviyesini yukari yonde kesmesi "AL", asag1 yonde kesmesi
"SAT" olarak yorumlanir. Diger taraftan RSI'nin 70'in {izerinde olmas1 "SAT", 30'un
altinda olmasi ise "AL" sinyali olarak algilanir (Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 345).
Ayrica, RSI'da 70 cizgisinin lizeri asirt alim, 30 ¢izgisinin alt1 ise asir1 satim

bolgelerini temsil eder. Diger gostergelerde oldugu gibi RSI ile fiyatlar arasindaki
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uyusmazliklara dikkat edilmelidir. Bunun yani sira RSI gdstergesi iizerindeki trend
destek ve direncleri ¢ok Onemlidir. Fiyatlarla gostergelerdeki destek ve direng
seviyeleri ile bunlarm kirilmalar1 arasindaki bag dikkatle incelenmelidir (Cagirman,

1999, s. 298).

3.4.8. Stokastik Osilatorii (Stochastic Oscillator - SO)

Stokastik osilatori, tipki RSI gibi bir asir1 alim/asir1 satim gostergesidir.
Gosterge, George C. Lane tarafindan, bir yukari trendde kapanislarin giinliik islem
araligmin st taraflarinda, bir asagi trendde ise alt taraflarinda yogunlasacagi
varsayimi iizerine olusturulmustur (Persembe, 2002, s. 142). Buna gore, eger son
gliniin kapanig fiyati, giiniin en yiiksek fiyatina yakin bir fiyatsa fiyatlarda
yilikselmenin devam edecegi, giiniin en diisiik fiyatina yakin bir fiyatsa fiyatlarda
diismenin devam edecegi kabul edilir (Konuralp, 2005, s. 166).

SO, kesiksiz bir ¢izgi olarak gosterilen %K egrisi (ana egri) ve aynm grafik
iizerine noktali ¢izgilerle gosterilen %D egrisi olarak adlandirilan iki ayr1 egri ile

gosterilir. %D, %K'nin bir hareketli ortalamasidir (Giinak, 2007, s. 247).

Hesaplanmasi:

Stokastik osilatorii, ii¢ asamada hesaplanmaktadir (Persembe, 2002, s. 142-
143):

1. asama: Ham %K'nin hesaplanmasi.

Ham %K, = (Kapanis, - En diisiik,) / (En yiiksek, - En diistik,) x 100

Ham %K, : En son periyodun Ham %K's1

Kapanis, : En son periyodun kapanisi

En yiiksek, ve En diistik, : Son n periyodun en yiiksek ve en diisiik degeri

2. asama: Hizl1 %K'nin hesaplanmasi.

%K~ [ (%K..; x 2)+ Ham %K) ] /3

%K, : En son periyodun Hizli %K's1
%K. : Bir dnceki periyodun Hizl1 %K's1
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3. asama: Hizli %D'nin hesaplanmast (Hizli %D egrisi, hizli %K egrisinin ii¢

periyotluk hareketli ortalamasidir).

Hizli %D, = [ (%D,.; x 2) + Ham %K,) ] /3

%D, : En son periyodun Hizl1 %D'si
%DK,.; : Bir 6nceki periyodun Hizli %D's1

Gliniimiizde gostergenin fiyat hareketlerine karst asir1 duyarli olmasi
nedeniyle hizli stokastik gosterge yerine yavas stokastik gosterge kullanilmaktadir.
Yavas stokastik gosterge asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir (Persembe, 2002, s.
143).

Yavas %K = Yavas %D

Yavas %D, = [ (Yavas %D,; x 2) + Yavas %K) [/3
Yavas %D;: En son periyodun yavas %D's1
Yavas %D, ; : Bir 6nceki periyodun yavas %D'si

Yavas %K, : Bir onceki periyodun Yavas %K's1

Yorumlanmasi:

SO, 0 ve 100 arasinda hareket eder ve asir1 alim/satim bolgeleri 20 ve 80
cizgilerine gore belirlenir. 20 seviyesinin alt1 asir1 satis bolgesi, 80 seviyesinin lstii
asir1 alim bolgesini temsil eder (Cagirman, 1999, s. 284). Stokastik gostergede iki
farkli sekilde al-sat karar1 verilir; bunlardan ilki, gdstergenin 20 seviyesinin altina
diisiip tekrar iistiine ¢iktig1 zaman "AL", 80 seviyesinin iizerine ¢ikip tekrar altina
diistiiginde "SAT", digeri ise; %K ¢izgisi, %D ¢izgisini yukar1 dogru kestiginde
"AL", asag1 dogru kestiginde "SAT" seklindedir (Giinak, 2007, s. 247-248).
Gostergenin yorumlanmasindaki en onemli unsur ise, fiyatlarla olan negatif ya da

pozitif uyumsuzluklar1 goriip, degerlendirebilmektir.
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3.4.9. Stokastik Momentum Endeksi (Stochastic Momentum Index -

SMI)

William Blau tarafindan gelistirilen SMI'nin, SO'dan farki; SO hisse senedi
kapanis fiyatiyla belirlenen siire i¢indeki fiyat araligini karsilastirirken; SMI, hisse
senedi kapanig fiyatiyla belirlenen siire igindeki fiyat araligimin orta noktasini
karsilagtirmaktadir.

SMI, -100 ve +100 araliginda dalgalanir. SMI, iki sekilde yorumlanir.
Bunlardan ilki, gostergenin sinyal seviyesini yukar1 veya asagi kesmesine gore alim
veya satim yapilabilecegi seklindedir; sinyal seviyesini yukari dogru kestiginde
"AL", asag1 yonde kestiginde "SAT" sinyali iirettigi varsayilir. Digeri ise gosterge, -
50'nin altindan yukar1 dondiigiinde "AL", +50'nin lizerinden asagi dondiigiinde

"SAT" sinyali verdigi seklindedir (Giinak, 2007, s. 243-247).

3.4.10. Williams’in %R Gaostergesi (Williams' %R)

IIk kez Larry Williams'in "How I Made One Million Dollars Last Year
Trading Commodities" isimli kitabinda ortaya atilan %R, tipki1 RSI ve SO gibi bir
asir1 alim/satim gostergesidir. %R ismindeki R harfi Ingilizce Range kelimesi i¢in
kullanilmistir ve islem araligini yani secilen periyodun en yiiksegi ile en diistigii

arasindaki mesafeye ifade eder (Persembe, 2002, s. 146).

Hesaplanmasi:

%R hesaplanirken, Oncelikle bir zaman periyodu belirlenir bu periyot
genellikle 14 giin olarak alinir. Daha sonra asagidaki formiil ile hesaplanir

(Cagirman, 1999, s. 291):

Williams' % R = [(n giin i¢indeki en yiiksek fiyat - Bugiinkii kapanis fiyat1) / (n giin
icindeki en yliksek fiyat - n giin i¢indeki en diisiik fiyat)] x (-100)

Yorumlanmasi:

%R, 0 ile -100 arasinda dalgalanir. Gostergenin -80 seviyesinin altina inmesi
asir1 satim yapildigini, -20 seviyesinin iizerine ¢ikmasi ise asir1 alim yapildigmi
gosterir (Cagirman, 1999, s. 291). %R'in kullaniminin Stokastik'ten hic¢bir farki
yoktur. Tipki Stokastik'te oldugu gibi, asir1 alim bdlgesinde satig, asir1 satim
bolgesinde alim yapilir (Persembe, 2002, s. 148). Bununla birlikte, %R, -80
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seviyesinin altindan yukar1 dogru dondiigiinde "AL", -20 seviyesinin iizerinden asag1
dogru dondiigiinde ise "SAT" kosulu olusur (Giinak, 2007, s. 277). %R, yatay gelisen
trendlere daha iyi uyum saglar. Ancak en ufak fiyat hareketlerinde dahi ¢ok hizli bir
sekilde asir1 alim ve satim bolgelerine ulasirlar ve senet fiyatlar1 yukarilara gitse bile,
gostergeler belli araliklarda hareket etti§i i¢in buralardan asagiya donerler. Bu
ylizden bu tipteki goOstergeler tek basina alim ve satim karar1 vermekte
kullanilmamalidir. Mutlaka diger gostergelerden yararlanmak suretiyle bu kararlar
verilmelidir (Cagirman, 1999, s. 293). Ayrica her gostergede oldugu gibi gosterge ile
fiyatlar arasindaki uyusmazliklara dikkat edilmelidir.

3.4.11. Mal Kanal Endeksi (Commadity Channel Index - CCI)

Amerikali Teknik Analist Donald Lambert tarafindan gelistirilen CCI,
baslangicta mal piyasalar1 i¢in kullanilmis sonralar1 hisse senedi piyasalarinda da
basarili bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Cikan ya da diisen piyasalara nazaran,
yatay piyasalarda ¢ok daha basarili bir gosterge olan CCI, asir1 alim ve satim

bolgelerini de ¢ok giizel gosteren bir indikatordiir (Cagirman, 1999, s. 311-312).

Hesaplanmasi:

CCI, ti¢ asamada hesaplanir:
1. asama: Hisse senedi fiyatlarindan elde edilen basit hareketli ortalamalarin
sapmalar1 bulunur. Sapma hesaplanirken bulunacak degerler (-) olsa dahi (+) kabul

edilir. Her giin i¢in sapma degerleri asagidaki formiille hesaplanir:

Sapma = Kapanis veya Ort. Fiyat - Kapanis veya Ort. Fiyatin Hareketli Ort.
(Ortalama fiyat = giiniin en yiiksek degeri + en diisiik degeri + kapanis fiyati/ 3)

2. asama: Her giin i¢in sapma ortalamasi hesaplanir:

Sapma Ortalamas1 = Sapmalarin Toplami / Giin Sayis1

3. asama: CCI hesaplanir. CCI degerleri (+) veya (-) degerler olarak bulunur.

CCI = Sapma / Sapma Ortalamasi x 0.015
Formiildeki 0.015 katsayisi ise sabit kabul edilir.
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Yorumlanmasi:

Kisa vadedeki trend degisikliklerini izleyen CCI, +100 ile -100 arasinda bir
deger alir. Bu teknik gosterge cok hareketli olmasindan dolayr kiiciik fiyat
degisikliklerinde bile +100 ve -100 olan smnir eksenlerinden (referans ¢izgilerinden)
rahatca sapabilmektedir. CCI, +100'in {lizerinde ise bu fiyatlarin asir1 yiikseldigini, -
100'in altinda olmasi ise fiyatlarin asir1 diistiiglinii gosterir. CCI, +100 astiginda alim
yapilmamalidir (Borsaanaliz, 15.01.2012).

CCI gostergesinin bir bagka kullanim tarzi da, gostergenin tek referans ¢izgisi
ile ¢izilmesi (sifir seviyesi) suretiyle alim satim kararlarmin verilmesidir. Buna gore;
gosterge sifir referans ¢izgisini yukar1 yonde kestiginde "AL", asag1 dogru kestiginde
ise "SAT" karar1 verilmektedir (Cagirman, 1999, s. 314).

Diger gostergelerde oldugu gibi uyumsuzluklar CCI gostergesi i¢inde
onemlidir. Fiyatlar ylikselme egiliminde iken yani bir dncekine goére daha yukarida
iki tepe gosterirken, CCI tersine algalan iki tepe seklinde ortaya c¢ikmis ise bu
fiyatlarin diisecegini gosterir. Fiyatlar al¢alan iki tepe gosterirken CCI, yiikselen iki
tepe seklinde ise fiyatlar yiikselecektir. Bu nedenle CCI, +100 seviyesini agsag1 yonde
kestiginde "SAT" sinyali, -100 seviyesini yukar: yonde kestiginde "AL" sinyali
verdigi kabul edilir (Konuralp, 2005, s. 170).

3.4.12. Chande Momentum Osilatérii (Chande Momentum Oscilator -

CMO)

CMO, Tushar Chande tarafindan, "saf momentum"u elde etmek amaciyla
gelistirilen bir asir1 alim/satim gostergesidir. +50 seviyesinin iizeri asir1 alim, -50
seviyesinin alt1 da asir1 satim bdlgeleri olarak tanimlanir. -50 seviyesinden alim, +50
seviyesinden satim yapilmahidir. Gosterge sifir ¢izgisinin lizerine ¢iktiginda kesin
alim, altma diistiiglinde ise kesin olarak satim yapilmalidir (Giinak, 2007, s. 103).

CMO pek ¢ok durumun analizinde kullanilabilir. Bu durumlardan bazilar1
sunlardir; CMO gostergesinde ¢izilen bir hareketli ortalama ile senede giris, ¢ikis
kurallarmi kontrol etmek miimkiindiir. Ornegin, 20 giinlik CMO kullaniliyorsa, 9
gilinliik bir hareketli ortalama iy1 bir sinyal hatt1 olusturabilir. Boyle bir durumda
CMO 9 giinliik ortalamay1 yukar1 kestiginde "AL", asag1 kestiginde "SAT" seklinde
yorumlanacaktir. CMO ayni zamanda hisse senedinin trend olusturma derecesini
tayin amaciyla da kullanilabilir. CMO arttik¢a trend giiglenmektedir. Diisik CMO

degerleri hisse senedinin diizeltme bolgelerini gosterir. CMO gdstergesi, pozisyon
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acma ve kapatma durumlarin1 belirlemek i¢in de kullanilabilir. CMO yiiksek
degerlerde ise pozisyon ag, diisiik degerlerde ise kapat seklinde yorumlanmaktadir

(Hisse.net, 01.03.2012).

3.4.13. Bollinger Bantlan (Bollinger Bands - BB)

John Bollinger tarafindan gelistirilen Bollinger bantlar1 (Giinak, 2007, s. 94),
fiyat degisimlerini izleyen, fiyat ve gosterge hareketlerini karsilastirmak icin
kullanilan alim-satim kanallaridir (Aksoy ve Tanridven, 2007, s. 546). Temel
mantig1; basit bir sekilde hazirlanmis olan bir hareketli ortalamanin fiyatlarin
ortasindan gegmesi yoluyla fiyat hareketlerinin alt ve {ist sinirlarmin tespit edilmesi

esasina dayanir (Cagirman, 1999, s. 275).

Hesaplanmasi:

Bollinger bantlar1 asagidaki gibi hesaplanir (Persembe, 2002, s. 91):
1. asama: Sapma =| (C, — MAY +(C, = MA)’ +...+(C, = MAY’ |/ n

2. asama: Standart Sapma = Sapmanin Kare Kokii

\/[(C] —MAY +(C, —~ MAY +...+(C, —MA)* | /n

3.asama: Ust Bant = SMA + 2 Standart Sapma
Orta Bant = SMA
Alt Bant = SMA - 2 Standart Sapma
SMA = 20 giinliik basit hareketli ortalama

Yorumlanmasi:

Bollinger bantlar1 fiyatlardaki hareketlilie bagli olarak daralir ve genisler.
Gentis fiyat hareketliliginin oldugu donemlerde bant genislerken, fiyatlardaki hareket
mesafesi daraldik¢a bant daralir (Cagirman, 1999, s. 275). Bollinger gostergesinde
fiyatlarin Bollinger iist banda ulagsmasi "SAT" sinyali, alt banda ulagmas1 ise "AL"
sinyali kabul edilir. Bunun yani sira fiyatlardaki degisime gore 6nemli dl¢lide daralip

genisleyebilen Bollinger bantlarnin 6nemli 6l¢lide daralmasi, 6nemli bir trend
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degisikliginin gostergesidir. Bu daralmanin ardindan fiyatlarin Bollinger {ist bandin1
kirmasi sert bir ylikseligin, alt bandin1 kirmasi ise keskin bir diisiisiin gostergesi kabul

edilir (Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 346).

3.4.14. Ortalama Dogruluk Arahg: (Average True Range - ATR)

ATR, fiyatlardaki dalgalanma boyutunu Olcer. Fiyatlar hizla asagi ya da
yukar1 hareket ettiginde gosterge artar. ATR gostergesinin artmasi, fiyatlardaki
degiskenligin arttig1 tersi bir durumda ise fiyatlardaki degisimin diistiigiiniin
habercisidir. Fiyatlarin yatay hareket etmesi durumunda ATR gostergesi diiser.
ATR'nin yatay hareket etmeye baslamasi bir siire sonra asagi ve yukari ani fiyat

hareketlerinin baslayabileceginin habercisidir (Giinak, 2007, s. 91).

Hesaplanmasi:

ATR, = max { DO,, DO,, DO, }

Formiilde,

DO = Dogruluk oran1. Ug kritere gére hesaplanr:
DO, = |H, - L| Do, = |C, - H| Do, = |C, - L|

H; = Giiniin en yiiksek fiyat1
L; = Giiniin en diisiik fiyat1

Ci.; = Bir 6nceki giiniin kapanis fiyati

Formiilde kullanilan kisaltmalar (H; L;) c¢alismanin geri kalan bdliimlerinde

de ayni ifadeleri tanimlamaktadir.

3.4.15. Chaikin'in Dalgalanma Gaostergesi (Volatility, Chaikin's)
Chaikin tarafindan volatilitenin tespiti i¢in gelistirilmis olan bu gosterge, en
yiiksek fiyat ile en diisiik fiyat seviyeleri arasindaki alanin gegmisteki herhangi bir

giinle olan iligkisini degerlendirmek i¢in tasarlanmistir. Bu gosterge, daha ¢ok diger
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teknik gostergelere ve sistem analizlerine yardimci olacak ek bir gdsterge niteligi

tasir, alim-satim i¢in kullanilmaz (Cagirman, 1999, s. 336).

Hesaplanmasi:

Hisse senedinin yiiksek ve diisiik fiyatlar1 arasindaki farki mukayese eden
Dalgalanma gostergesi hesaplanirken Oncelikle giinliik yiiksek ve diisiik fiyatlar
arasindaki farkin hareketli ortalamasi hesaplanir, ardindan ¢ikan sonucun yiizdesel

degisim orani (ROC) bulunur (Giinak, 2007, s. 265).

A=H-L B =(YOxA4)+(1-YO)x B, ,
Dl = Bi _Bl—m
Formiilde,

A; = Giiniin en yliksek ve diisiik fiyat1 arasindaki fark

B;= Giiniin en yliksek ve diisiik fiyat1 arasindaki farkin iissel hareketli ort.
D;= Degisim Orani1 (ROC)

YO = 2/n+1, n = Ussel hareketli ortalama i¢in se¢ilen giin sayis1

m = Degisim oran1 (ROC) i¢in se¢ilen giin sayis1

Bu hesaplamalar sonrasinda Dalgalanma gostergesi su formiil ile elde edilir:

VOLCHA, :(DDI' ]xlOO

Gostergede genel olarak hareketli ortalama siiresi 10-15 giin, ROC degeri de

8-12 giin arasinda kullanilir. Ancak bu degerler senede gore daha fazla artirip

azaltilabilir (Cagirman, 1999, s. 337).

Yorumlanmasi:

Piyasa tepe yaptiginda artan volatilitenin, dip yaptigimda da diisen
volatilitenin egslik ettigi farzedilir. Kisa bir periyot sonunda Dalgalanma
indikatoriinde artis, dibin yakin oldugunu; uzun bir siire sonunda Dalgalanma

gostergesinde diisiis, tepeye yaklasildigmi gosterir (Gtinak, 2007, s. 265). Bu
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gostergenin degerinin ¢ok arttig1 durumlarda senetteki risk faktorii artar. Gostergenin
bir onceki zirvesi baz almarak kesinlikle asir1 alim bolgesinde olduguna dair bir
yorum yapilmamalidir. Ancak her senet i¢in degisik giin sayilar1 kullanmak suretiyle
gecmisle ilgili kiyaslamalar1 yapilmalidir. Volatilitenin diisiik oldugu seviyelerde

yapilan alimlarda risk cok az olacaktir (Cagirman, 1999, s. 337).

3.4.16. Toplama/Dagitim Endeksi (Accumulation/Distribution Index -

A/D)

A/D gostergesi, islem hacmi ve hisse senedi fiyatlarindaki degisimin
birlestirildigi, fiyatlarin trendinin siiriip siirmeyecegi konusunda fikir veren bir teknik
gostergesidir. A/D gostergesinin temel mantigi, bir fiyat hareketi ne kadar ¢ok islem
miktar1 ile gerceklesirse o kadar giivenilir oldugu seklindedir (Cagirman, 1999, s.

366).

Hesaplanmasi:

A/D:|:(Ci_Li)_(Hi _Ci):|XK
H, -1,

Formiilde,

V; =Islem hacmi

Formiilden elde edilen sonug pozitif ise gostergeye ilave edilir. Tersi durumda

bulunan deger gostergeden ¢ikarilir. Hergiin i¢in bu islem uygulanar.

Yorumlanmasi:

A/D'nin yiikselmesi hisse senedinin toplandigini, diismesi ise senedin
dagitildigint gosterir (Cagirman, 1999, s. 368). Gosterge bir dip yapip yukariya
donerek yiikselmeye baslarsa "AL" karari, belli bir tepe yaptiktan sonra diismeye
baglarsa "SAT" karar1 alinir (Glinak, 2007, s. 84). A/D gostergesi izlenirken de diger

gostergelerde oldugu gibi senet fiyatlari ile olan uyusmazliklara dikkat edilmelidir.
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3.4.17. Denge islem Hacmi Gostergesi (On Balance Volume - OBV)

OBV, bir senede ya da varliga para girisinin olup olmadigimi belirleyen
gostergedir. Islem hacmini fiyat hareketleri ile karsilastirr. Gostergenin temel
mantig1, fiyatlardaki artig swasmnda olusan islem miktarlarinin toplanmasi,
fiyatlardaki diisiis swrasinda olusan islem miktarlarinin toplamdan c¢ikartilmasidir.

(Korkmaz ve Ceylan, 2010, s. 345).

Hesaplanmasi:

OBV hesaplanmadan 6nce baslangi¢ gliniindeki senet fiyat ve islem hacimleri
belirlenir. Ardindan gosterge asagida belirtilen durumlara gore hazirlanir (Cagirman,

1999, s. 350):
1. durum: Bugiinkii kapanis fiyati ile diinkii kapanis fiyati esit ise;

Bugiinkii OBV degeri = Diinkii OBV degeri

2. durum: Buglinkii kapanis fiyati, diinkii kapanis fiyatindan daha yiiksek ise;

OBV = Diinkii OBV + Bugiinkii Islem Miktar

3. durum: Buglinkii kapanis fiyati, diinkii kapanig fiyatindan daha diisiik ise;

OBV = Diinkii OBV - Bugiinkii Islem Miktar:

OBV, yiikselislerde hacmin arttig1, diisiislerde hacmin azaldig1 esasina
dayanir. Yiikselen trendlerde islem hacmi yiikselis egilimindeyken, alcalan
trendlerde diisiis egilimindedir. Fiyatla gdsterge arasindaki olasi bir uyumsuzluk
trendin yoniiniin degiseceginin sinyalini verir. Fiyatlar yiikselirken gostergede diistis

goriilmesi, yiikselisin giicliniin azaldig1 seklinde yorumlanir.

3.4.18. Para Akis1 Endeksi (Money Flow Index - MFI)
MFI gostergesi de Chaikin tarafindan gelistirilen, giiniin ortalama fiyatin1 baz

alan islem hacmi gostergesidir (Persembe, 2002, s. 189).
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Hesaplanmasi:

MFI gostergesinde para akigi, Once ortalama fiyatin bulunmasi ardindan
ortalama fiyat ile islem hacmi carpimi yapilarak elde edilir. Ardindan para giris ve
cikislar1 bulunarak para orani ve para akis endeksi hesaplanir (Persembe, 2002, s.
189):

Ortalama Fiyat = (H; + Li+ C) /3

Para Akis1 = Ortalama Fiyat < V;

Para Orani = Para Girisi / Para Cikist

Para Akis Endeksi (MFI) = 100— (100 /( 1 + Para Orani)

Formiilde,
Para Girisi = Segilen siiredeki (Ornegin 14 giin) para girislerinin toplami

Para Cikis1 = Segilen siiredeki (Ornegin 14 giin) para ¢ikislarmnin toplam

Yorumlanmasi:

MFI, 0 ile 100 arasinda dalgalanir. MFI'nin yiikselmesi senede para girisi
oldugunun, diismesi ise senetten para c¢ikist oldugunun gostergesidir. MFI’da
referans ¢izgileri 20 ve 80 olarak belirlenmistir. Gostergenin 20 referans c¢izgisi
civarina veya daha asagilara gelmesi senedin asir1 satista oldugunu ve alim zamanin
geldigini gosterir. Bu ¢izginin yukar1 dogru gecilmesi "AL" sinyali verir. Gostergenin
80 referans ¢izgisini yukar1 dogru ge¢mesi halinde senet asir1 alim bolgesindedir ve
satls zamani gelmistir. 80 referans ¢izgisini asag1 dogru gecmesi halinde ise "SAT"

sinyali vermektedir (Cagirman, 1999, s. 387).

3.4.19. Chaikin Osilatorii (Chaikin Oscillator - CO)

Chaikin'in gelistirmis oldugu bu gosterge daha ¢cok A/D gostergesini temel
alarak hesaplanmis bir islem hacmi gostergesidir. CO, fiyat hareketleri ile islem
hacmi arasinda baglant1 kurabilen ve bu sekilde de senette olusabilecek yonii tayin
etmeye ve trend degisikliklerini belirlemeye yarayan bir gostergedir. CO gostergesi
iic temel varsayima dayanir. Birincisi, senedin kapanis fiyati1 giin igerisindeki en
yiiksek ve en diisiik fiyatlari ortalama degerinden [(en yiiksek + en diisiik) / 2] daha
yukarida kapanmakta ise hisse senedinde toplanma yani alim oldugu, daha diisiik
seviyelerde olusursa bu durumda senedin dagitildigii seklindedir. [kincisi,

piyasalardaki saglikli bir yiikselmeye artan islem hacminin eslik edecegidir. Yani
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fiyat artis1 ile islem hacmi dogru orantili olmalidir. Ugiinciisii ise, senedin alim ve
satim miktarlarmin CO sayesinde tespit etmek suretiyle dip ve tepe seviyelerinin

tespit edilebilecegi seklindedir (Cagirman, 1999, s. 371).

Hesaplanmasi:

CO = A/D'nin 10 giinliik EMA'st - A/D'nin 3 giinliik EMA's1

Yorumlanmasi:

Chaikin bu gostergenin ozellikle fiyatlarin uzun vadeli hareketli ortalamasi
(90 giinliik, 50 giinliik vb.) ile birlikte kullanilmasmi énermektedir. Ornegin, hisse
senedi 50 giinliikk hareketli ortalamasinin iistiinde yukari yonde gitmekte ise,
gostergenin sifir ¢izgisinin altinda iken yoniiniin yukar1 donmesi, "AL" sinyali olarak
algilanmalidir. Tam tersine, hisse senedi 50 giinliik hareketli ortalamasinin altinda
giderken ve gosterge sifir ¢izgisi lizerinde iken yoniiniin asagi donmesi "SAT" sinyali
olarak degerlendirilmelidir (IBS Yazilim, 08.03.2012). Cagirman (1999), diger
teknik gostergelerde oldugu gibi senet fiyatlar1 ile CO arasindaki uyusmazliklara
dikkat edilmesi gerektigini ve gostergenin tek basma kullanilmamasini, mutlaka

diger gostergelerle birlikte incelenmesini 6nermektedir.

3.4.20. Chaikin Para Akim Gostergesi (Chaikin Money Flow - CMF)

CMF gostergesi, Chaikin A/D osilatoriinii temel alir. A/D gostergesinin
arkasindaki temel varsayim, eger hisse senedinin o giinkii kapanis fiyati o giiniin orta
noktasmin [(en yiiksek + en dislik) / 2] iizerinde oldugunda o giiniin alim giinii
oldugu, tersine, o giinkii kapanis fiyat: o giinlin orta noktasinin altinda oldugunda o

glinlin dagitim giinii oldugu seklindedir.

Hesaplanmasi:

CMF, 21 giinliik A/D degerlerinin toplaminin 21 giin i¢inde olusan toplam

islem miktarma boliinmesiyle elde edilir.

21 _ _ _ 2
PR (R ARAh
. H, -1,

i=l

o]
I
=~
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CMF, = i
Bi
Yorumlanmasi:

CMF, sifir referans ¢izgisinin hangi tarafinda ise ona gore bir yorum yapilir.
Gosterge, sifir ¢izgisinin lizerine ¢iktiginda "AL", altina diistiigiinde ise "SAT"

sinyali verir (Giinak, 2007, s. 100-103).
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4. BOLUM: DESTEK VEKTOR MAKINELERI VE LOJIiSTiK REGRESYON
YONTEMLERI iLE iMKB 100 ENDEKSIi HAREKET YONU TAHMINI
UYGULAMASI

Bu boliimde, IMKB 100 endeksi hareket yonii tahmini amaciyla, VM
modellerinden ikili siniflandirmaya imkan tantyan DVM ve DVM'nin performansini
karsilagtirmak amaciyla ikinci bir yontem olarak kullanilan LR yontemlerine dayali
tahmin modelleri olusturularak, hareket yonii tahmini yapilmistir. Uygulamada
giinliik, haftalik ve aylik olarak kullanilan ii¢ veri setinin her biri i¢in ayr1 ayr1 dort
model olusturulmustur. Olusturulan modeller ile elde edilen analiz sonuglar1 tablolar

ve grafikler kullanilarak yorumlanmistir.

4.1. UYGULAMANIN KAPSAMI

Calismada IMKB 100 endeksi ele alinmustir. 03.04.1995 - 19.03.2012
tarihlerini kapsayan IMKB 100 endeksi giinliik, haftalik ve aylik; acilis, kapanis, en
yiiksek, en diisiik ve islem hacmi verileri kullanilmistir.

IMKB 100 endeksinin hareket ydniiniin tahmini amaciyla ikili smiflandirma
yontemi kullanilmistir. Endeks degeri arttiginda "1", azaldiginda "0" olacak sekilde
kodlanmistir. Uygulama i¢in istatistiksel veri analizleri yapan, a¢ik kaynak kodlu
programlama dili "R" kullanmilmistir. R dili, Bell Labaratuvarlari'nda John Chambers
ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen S dilinin bir uzantisidir (R Core Team, 2012).

DVM paketi olarak DMwR kullanilmistir (Torgo, 2010). DMwR bircok
paketten olusur. Bu calismada xts, zoo, TTR paketlerinden yararlanilmistir.

Analiz ikili smiflamaya imkan taniyan LR yOntemiyle de gerceklestirilmis,
DVM ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
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4.2. VERI SETi VE ANALIZ

4.2.1. Veri Seti

Analiz, 03.04.1995 - 19.03.2012 aras1 donemi kapsamaktadir. Toplam 4226
adet veri giinliik, haftalik ve aylik olarak ii¢ veri seti seklinde diizenlenmis ve her
veri seti i¢in dort model olusturulmustur. IMKB 100 endeksinin hareket yoniinii
tahmin etmek amaciyla teknik analizde kullanilan ve literatiirde yaygin olarak
kullanim alani bulan teknik gdstergeler (indikatorler); SMA, EMA, WMA, Aroon
osilatorii, DMI, Parabolic SAR, MACD, ROC, RSI, SO, SMI, %R, CCI, CMO, BB,
ATR, Chaikin dalgalanma gostergesi, CO, A/D osilatorii, OBV, MFI ve CMF
bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.

Uygulamada kullanilan IMKB 100 endeksi verileri, IMKB'nin resmi sitesinde

yer alan veri isteme formu aracilig ile talep edilerek edinilmistir.

4.2.2. Analiz

Uygulama giinliikk, haftalik ve aylik veriler kullanilarak ii¢ ayr1 boliimde
degerlendirilmistir. Her veri seti i¢cin dort model olusturulmustur ve her model farkli
degerlendirme kriterlerine gore analiz edilmistir.

Modelin daha Onceden karsilasmadigi verilerde nasil bir performans
gosterdigini tespit etmek amaciyla, veriler, egitim ve test verisi olarak ayri ayri
degerlendirilmigtir. DVM c¢ekirdek tipi olarak radyal tabanli cekirdek (RBF)

kullanilmistir. RBF parametreleri cost (C) ve gamma (y )'nin optimizasyonu i¢in

capraz gegerlilik (cross-validation) yontemi kullanilmistir. Capraz gegerlilik yontemi
ayni zamanda veriye asirt uyumu Onlemek i¢in uygulanmaktadir. Capraz gecerlilik
uygulanmadan Once egitim verisi her bir alt kiimenin dagilimlar1 benzer olacak
sekilde rassal olarak parcalanmistir. Boylece, egitim kiimesi k-1 alt egitim kiimesi,
kalan kismi ise test kiimesi olacak sekilde belirlenen k adet alt kiimeye ayrilmistir.
Belirlenen modellerde k=10 olarak alinmistir. Capraz gegerlilik testinde cost (C)
parametresi 10%, 10°, 10%, 10" olmak iizere dort farkli degeri alirken, gamma ()
parametresi 10'6, 10'5, 104, 102 , 10'2, 10" olmak iizere alt1 farkli deger almistir.
Haftalik ve aylik veriler icin ortalamalar alinarak giiriiltiiden arindirilma

yapilmistir. Degisken secimi yapilarak uygulanan modellerde arama yontemi olarak
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LR analizinden yararlanilmis ve LR ile yapilan arama sonucunda anlamli kabul

edilen degiskenler takip eden modellerde analize dahil edilmistir.

4.2.2.1. Giinliik Veriler Kullanilarak Uygulanan Analiz

Giinltiik veriler kullanilarak olusturulan analizde endeks hareketi bir giin
onceki degerine gore artis gosterdiginde "1", azalis gosterdiginde "0" olacak sekilde
kodlanmistir ve bu degerler bagimli degisken olarak kullanilmistir. Analiz donemini
kapsayan 4226 adet verinin 4026 tanesi analize dahil edilebilmistir. Bunun nedeni
SMA, EMA ve WMA gostergeleri igin 200 giinlilk degerler hesaplanmasidir.
Toplam 4026 giinliik verinin %3801 (3221 tanesi) egitim kiimesine (modelleme
kiimesi), %?20'si (805 tanesi) test kiimesine (tahmin kiimesi) ayrilmistir. Giinlik
veriler kullanilarak uygulanan analiz, dort modelden olusmaktadir. Her model i¢in

LR ve DVM sonuglar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

MODEL - 1:

Bu analizde degisken secimi uygulanmamistir. Toplam 27 adet bagimsiz
degisken; 20 ve 200 giinliik basit hareketli ortalama (SMA20, SMA200), 20 ve 200
giinliik iissel hareketli ortalama (EMA20, EMA200), 20 ve 200 giinlik agirhikl
hareketli ortalama (WMA20, WMAZ200), Aroon osilatorii, ADX, Parabolic SAR,
MACD, ROC, RSI, SO (hizli %D, yavas %D), SMI, %R, CCI, CMO, BB-HLC (En
yiiksek, en diisiik ve kapanis degerleri ile hesaplanmistir), BB-C (Kapanis degeri ile
hesaplanmistir), ATR, Chaikin dalgalanma gostergesi, CO, A/D osilatiirii, OBV, MFI
ve CMF modele dahil edilmistir.
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LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki, 1699 artis verisinin 1188 tanesini dogru
siniflandirirken, 1522 azalis verisinin 604 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 424 artis verisinin 286 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 136 tanesini dogru simiflandirmistir.

Tablo 1. Giinliik Model-1'de LR Ydntemi Simiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Siniflandrma | Tahmin | Dogru  Smiflandirma
0 1 | Orani (%) 0 1 | Orani (%)
Gergek | 0 | 604 | 918 39.68 | 136 | 245 35.69
1511|1188 69.92 | 138 | 286 67.45
TOPLAM 3221 55.63 805 52.42

Tablo 1 incelendiginde, LR ydnteminin, IMKB 100 endeksi artis yoniinii
egitim kiimesinde %69.92, test kiimesinde %67.45 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %39.68, test kiimesinde %35.69 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde 9%355.63 iken test kiimesinde

%52.42'dir.
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Glinltiik Model-1 i¢in; 10 kat ¢apraz gegerleme kullanilarak yapilan analizde,

en iyi parametre kombinasyonu (C=10", y =10”) i¢in en iyi dogruluk oran1 %53.87

bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1347 tanesini dogru

siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 441 tanesini dogru simiflandirmistir. Test

kiimesinde ise, 424 artis verisinin 323 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 99 tanesini dogru siiflandirmistir.

Tablo 2. Giinliik Model-1'de DVM Y o6ntemi Smiflandirma Bagarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Tahmin Dogru
Dogru Siiflandirma
Smiflandirma
0 1 Orani (%) 0 1
Orani1 (%)
Gergek
0| 441 | 1081 28.97 99 282 25.98
1|352 | 1347 79.28 | 101 | 323 76.17
TOPLAM 3221 55.51 805 52.42

Tablo 2 incelendiginde, DVM yonteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %79.28, test kiimesinde %76.17 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %28.97, test kiimesinde %25.98 oraninda

siniflandirdig: gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii

dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %355.51 iken test kiimesinde

%52.42'dir.
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MODEL-2:

Bu analiz degisken se¢imi yapilarak uygulanmstir. LR analizinde anlamlilik
degeri p<0.25 olan 14 bagimsiz degisken; SMA20, WMA20, ADX, Parabolic SAR,
ROC, RSI, hizhh %D, SMI, CCI, CMO, BB-HLC, BB-C, ATR ve Chaikin

dalgalanma gostergesi analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1231 tanesini dogru
siniflandirirken, 1522 azalis verisinin 550 tanesini dogru siniflandirmigtir. Test
kiimesinde ise, 424 artis verisinin 307 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 119 tanesini dogru simiflandirmistir.

Tablo 3. Giinliik Model-2'de LR Ydntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Siniflandirma | Tahmin | Dogru  Siniflandirma
0 1 | Orani (%) 0 1 | Orani (%)
Gergek | 0 | 550 | 972 36.13 | 119 | 262 31.23
1468 | 1231 72.45 | 117 | 307 72.40
TOPLAM 3221 55.29 805 52.91

Tablo 3 incelendiginde, LR ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %72.45, test kiimesinde %72.40 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %36.13, test kiimesinde %31.23 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR yonteminin, IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde 9%355.29 iken test kiimesinde

%52.91'dir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Glinliik Model-2 i¢in; 10 kat ¢apraz gegerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10", y =10 icin en iyi dogruluk oran1 %53.36
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1263 tanesini dogru

siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 505 tanesini dogru simiflandirmistir. Test




75

kiimesinde ise, 424 artis verisinin 315 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 114 tanesini dogru simiflandirmistir.

Tablo 4. Giinliik Model-2'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
0| 505 1017 33.18 | 114 | 267 29.92
1 | 436 | 1263 7433 | 109 | 315 74.29
TOPLAM 3221 54.88 805 53.29

Tablo 4 incelendiginde, DVM yonteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %74.33, test kiimesinde %74.29 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %33.18, test kiimesinde %29.92 oraninda
siniflandirdig: gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %354.88 iken test kiimesinde

%53.29'dur.
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MODEL-3:

Bu modelde, bir 6nceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan yedi
bagimsiz degisken; SMA20, WMA20, ROC, RSI, BB-HLC, BB-C ve ATR analize
dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1352 tanesini dogru
siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 376 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 424 artis verisinin 327 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 86 tanesini dogru siniflandirmastir.

Tablo 5. Giinliik Model-3'de LR Yontemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI

(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)

Tahmin Dogru Tahmin Dogru

Smiflandirma Smiflandirma
0 : Orani1 (%) 0 : Orani1 (%)
Gerek 0376 | 1146 2470 | 86 | 295 22.57
1 | 347 | 1352 79.57| 97 | 327 77.12

TOPLAM 3221 53.64 805 51.30

Tablo 5 incelendiginde, LR ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %79.57, test kiimesinde %77.12 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %24.70, test kiimesinde %22.57 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR yénteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %353.64 iken test kiimesinde

%51.30'dur.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Glinliik Model-3 i¢in; 10 kat ¢apraz gegerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10, y =10") icin en iyi dogruluk oran1 %52.87
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1245 tanesini dogru

siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 715 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 424 artis verisinin 286 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 138 tanesini dogru simiflandirmistir.

Tablo 6. Giinliik Model-3'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
0| 715 | 807 46.97 | 138 | 243 36.22
1 | 454 | 1245 73.27 | 138 | 286 67.45
TOPLAM 3221 60.85 805 52.67

Tablo 6 incelendiginde, DVM yonteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %73.27, test kiimesinde %67.45 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %46.97, test kiimesinde %36.22 oraninda
siniflandirdig: gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %60.85 iken test kiimesinde

%352.67'dir.
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MODEL - 4:
Bu modelde bir onceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan ¢

bagimsiz degisken; ROC, BB-HLC ve BB-C analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZIi

LR yontemi, egitim kiimesindeki 1699 artis verisinin 1389 tanesini dogru
siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 338 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 424 artis verisinin 338 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 78 tanesini dogru siniflandirmustir.

Tablo 7. Giinliik Model-4'de LR Ydntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
0 |338| 1184 2220 | 78 303 20.47
1 {310 1389 81.75 | 86 338 79.71
TOPLAM 3221 53.61 805 51.67

Tablo 7 incelendiginde, LR ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %81.75, test kiimesinde %79.71 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %22.20, test kiimesinde %20.47 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR yénteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %353.61 iken test kiimesinde

%351.67'dir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Glinliik Model-4 i¢in; 10 kat ¢apraz gegerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10, y =10") icin en iyi dogruluk oram %53.55
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 1699 artig verisinin 1566 tanesini dogru

siniflandirirken, 1522 azalig verisinin 203 tanesini dogru siniflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 424 artis verisinin 381 tanesini dogru siniflandirirken, 381 azalig

verisinin 37 tanesini dogru siniflandirmistir.

Tablo 8. Giinliik Model-4'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Bagsarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
203 | 1319 13.33 | 37 344 9.71
133 | 1566 92.17 | 43 381 89.85
TOPLAM 3221 54.92 805 51.92

Tablo 8 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %92.17, test kiimesinde %89.85 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalis yoniini egitim kiimesinde %13.33, test kiimesinde %9.71 oraninda

siniflandirdigi gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii

dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %354.92 iken test kiimesinde

%351.92'dir.
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Sekil S'te giinliik veriler kullanilarak olusturulan dort ayri model i¢in
uygulanan analiz sonuglarma gore, IMKB 100 endeksi artis ve azalis hareket yonii

siniflandirma oranlar1 her iki yontem i¢cinde karsilastirmali olarak verilmistir.

100

H B RN HEEe m1
A S BB EEREERNREED

LR [DVM| LR [DVM| LR DVM LR DVM LR DVM LR DVM LR [DVM| LR [DVM

EGITIM | TEST |EGiTi|v| | TEST |EGiTi|v| | TEST |EGiTi|v| | TEST

M1 M2 | M3 M4

GUNLUK

Sekil 5. Giinliik Modeller i¢cin LR ve DVM'nin Artis "1", Azalis "0" Y6n Tahminleri

Sekil 5'te, Gilinlik Model-1, Model-2 ve Model-4 test kiimesi sonuglari
incelendiginde, IMKB 100 endeksi artis yoniinii DVM'in (%76.17, %74.29,
%89.85) LR'den (%67.45, %72.40, %79.71) daha iyi smiflandirdigi, azalis yoniinii
ise LR'nin (%35.69, %31.23, %20.47) DVM'den (%25.98, %29.92, %9.71) daha
basarili siniflandirdigr goriilmektedir. Model-3'te ise artis yoniinii smiflandirmada
LR (%77.12) DVM'den (%67.45) daha 1yiyken, azalis yoniinii siniflandirmada DVM
(%36.22) LR'den (%22.57) daha basarili bulunmustur.

4.2.2.2.Haftalik Veriler Kullanilarak Uygulanan Analiz

Haftalik veriler kullanilarak olusturulan analizde endeks hareketi bir hafta
onceki degerine gore artis gosterdiginde "1", azalig gosterdiginde "0" olacak sekilde
kodlanmistir ve bu degerler bagimli degisken olarak kullanilmistir. Toplam 840
haftalik verinin %80'1 (700 tanesi) egitim kiimesine (modelleme kiimesi), %20's1
(140 tanesi) test kiimesine (tahmin kiimesi) ayrilmigtir. Haftalik veriler kullanilarak
uygulanan analiz, dort modelden olugmaktadir. Her model icin LR ve DVM

sonuclar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
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MODEL -1:
Haftalik veriler kullanilarak olusturulan bu modelde, giinliik veriler ile
uygulanan Model-1'de oldugu gibi degisken se¢imi yapilmamistir. Tiim degiskenler

analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 408 artig verisinin 332 tanesini dogru
siniflandirirken, 292 azalis verisinin 167 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 76 artig verisinin 56 tanesini dogru siniflandirirken, 64 azalis

verisinin 38 tanesini dogru siniflandirmustir.

Tablo 9. Haftalik Model-1'de LR Y6ntemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Oram Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani1 (%)
Gergek
0| 167 | 125 57.19| 38 | 26 59.37
1| 76 | 332 81.37| 20 | 56 73.68
TOPLAM 700 71.28 140 67.14

Tablo 9 incelendiginde, LR ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %381.37, test kiimesinde %73.68 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %57.19, test kiimesinde %59.37 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru simiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %71.28 iken test kiimesinde %67.14

olarak gozlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Haftalik Model-1 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10%, y =10") i¢in en iyi dogruluk orani %76.37
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 408 artis verisinin 344 tanesini dogru

siniflandirirken, 292 azalis verisinin 161 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 76 artis verisinin 63 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalis

verisinin 35 tanesini dogru siniflandirmastir.

Tablo 10. Haftalik Model-1'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin
Dogru Simiflandirma
Smiflandirma
0 1 0 1 | Orani (%)
Orani1 (%)
Gergek
161 | 131 55.13 | 35| 29 54.68
64 | 344 8431 | 13 | 63 82.89
TOPLAM 700 72.14 140 70.0

Tablo 10 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %84.31, test kiimesinde %82.89 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %55.13, test kiimesinde %54.68 oraninda

siniflandirdig: gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii

dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %72.14 iken test kiimesinde %70.0

oraninda gozlenmistir.
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MODEL-2:

Bu analiz degisken se¢imi yapilarak uygulanmstir. LR analizinde anlamlilik
degeri p<0.25 olan 15 bagimsiz degisken, SMA200, EMA20, WMA20, Aroon
osilatorii, ADX, ROC, hizli %D, yavas %D, SMI, %R, CCI, BB-HLC, BB-C, ATR

ve CO gostergeleri analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 408 artig verisinin 334 tanesini dogru
siniflandirirken, 292 azalis verisinin 168 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 76 artis verisinin 56 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 34 tanesini dogru siniflandirmstir.

Tablo 11. Haftalik Model-2'de LR Yontemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
0 | 168 | 124 57.53 | 34 30 53.12
1 74 | 334 81.86 | 20 56 73.68
TOPLAM 700 71.71 140 64.28

Tablo 11 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %381.86, test kiimesinde %73.68 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %57.53, test kiimesinde %53.12 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma oram ise; egitim kiimesinde %71.71 iken test kiimesinde

%64.28'dir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Haftalik Model-2 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10", y =10) icin en iyi dogruluk oran1 %76.72

bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 408 artis verisinin 354 tanesini dogru
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siniflandirirken, 292 azalis verisinin 126 tanesini dogru simiflandirmistir. Test

kiimesinde ise, 76 artis verisinin 66 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 31 tanesini dogru siniflandirmustir.

Tablo 12. Haftalik Model-2'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI

(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)

Tahmin Dogru Tahmin Dogru

Smiflandirma Smiflandirma
0 : Orani1 (%) 0 : Orani1 (%)
Gergek 0126 | 166 4315 31 | 33 48.43
1 | 54 | 354 86.76 | 10 66 86.84

TOPLAM 700 68.57 140 69.28

Tablo 12 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %86.76, test kiimesinde %86.84 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %43.15, test kiimesinde ise %48.43

oranmnda siniflandirdig gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket

yoniinii dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %68.57 iken test kiimesinde

%069.28 olarak gozlenmistir.
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MODEL-3:

Bu modelde, bir 6nceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan yedi
bagimsiz degisken, EMA20, WMA20, ROC, hizli %D, BB-C, ATR ve CO analize
dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 408 artig verisinin 338 tanesini dogru
siniflandirirken, 292 azalis verisinin 153 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 76 artis verisinin 65 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 33 tanesini dogru siniflandirmastir.

Tablo 13. Haftalik Model-3'de LR Yontemi Smiflandirma Bagarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI

(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)

Tahmin Dogru Tahmin Dogru

Smiflandirma Smiflandirma
0 : Orani1 (%) 0 : Orani1 (%)
Qereek 5153 [ 139 5239 33 | 31 51.56
1 | 70 | 338 82.84 | 11 65 85.52

TOPLAM 700 70.14 140 70.0

Tablo 13 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %382.84, test kiimesinde %85.52 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %52.39, test kiimesinde ise %51.56
oranmnda smiflandirdig1 goriilmektedir. LR yonteminin IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %70.14 iken test kiimesinde

%70.0 olarak gbzlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Haftalik Model-3 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10%, y=107) i¢in en iyi dogruluk orani %77.19
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 408 artis verisinin 328 tanesini dogru

siniflandirirken, 292 azalis verisinin 177 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 76 artis verisinin 62 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 34 tanesini dogru siniflandirmastir.

Tablo 14. Haftalik Model-3'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Orani Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani1 (%)
Gergek
0177 | 115 60.61 | 34 | 30 53.12
1| 80 | 328 80.39| 14 | 62 81.57
TOPLAM 700 72.14 140 68.57

Tablo 14 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %80.39, test kiimesinde %81.57 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %60.61, test kiimesinde %53.12 oraninda

siniflandirdig: gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii

dogru simiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %72.14 iken test kiimesinde %68.57

olarak gozlenmistir.
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MODEL-4:
Bu modelde bir 6nceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan dort

bagimsiz degisken; WMA20, ROC, ATR ve CO gostergeleri kullanilmustir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZIi

LR yontemi, egitim kiimesindeki 408 artig verisinin 340 tanesi dogru
siniflandirirken, 292 azalis verisinin 154 tanesini dogru simiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 76 artis verisinin 62 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 33 tanesini dogru siniflandirmustir.

Tablo 15. Haftalik Model-4'de LR Yontemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Orani Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani (%)
Gergek
0| 154 | 138 52.73 | 33 | 31 51.56
1| 68 | 340 8333 | 14 | 62 81.57
TOPLAM 700 70.57 140 67.85

Tablo 15 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %383.33, test kiimesinde %81.57 oraninda siniflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %52.73, test kiimesinde %51.56 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru simiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %70.57 iken test kiimesinde %67.85

olarak gozlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Haftalik Model-4 i¢in; 10 kat ¢apraz dogrulama kullanilarak yapilan analizde,
en iyi parametre kombinasyonu (C=10', y=10") i¢in en iyi dogruluk oram %76.78
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 408 artis verisinin 341 tanesini dogru

siniflandirirken, 292 azalis verisinin 159 tanesini dogru siniflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 76 artis verisinin 62 tanesini dogru smiflandirirken, 64 azalig

verisinin 32 tanesini dogru siniflandirmastir.

Tablo 16. Haftalik Model-4'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Smiflandirma
0 1 0 1
Orani1 (%) Orani1 (%)
Gergek
0 [ 159 | 133 5445 | 32 32 50.0
1 67 | 341 83.57| 14 62 81.57
TOPLAM 700 71.42 140 67.14

Tablo 16 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %83.57, test kiimesinde %81.57 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalis yoniini egitim kiimesinde %54.45, test kiimesinde ise %350.0
oranmnda siniflandirdig gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %71.42 iken test kiimesinde

%67.14 olarak gozlenmistir.




&9

Sekil 6'da haftalik veriler kullanilarak olusturulan dort ayri model igin
uygulanan analiz sonuglarma gore, IMKB 100 endeksi artis ve azalis hareket yonii

siiflandirma oranlar1 her iki yontem i¢inde karsilastirmali olarak verilmistir.
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HAFTALIK

Sekil 6. Haftalik Modeller Icin LR ve DVM'nin Artis "1", Azalis "0" Y6n Tahminleri

Sekil 6'da test kiimesi sonuglar1 incelendiginde, Haftalik Model-1, Model-
2'de, IMKB 100 endeksi artis yoniinii DVM (%82.89, %86.84) LR'ye (%73.68,
%73.68) gore daha basarili siniflandirdig1, azalis yoniinii siniflandirmada ise LR'nin
(%59.37, %53.12) DVM'den (%54.68, %48.43) daha iyi sonuglar verdigi
gorlilmektedir. Haftalik Model-3'te azaliglart DVM (%53.12), LR'den (%51.56) daha
iyi tahminlerken, artiglar1 siiflandirmada LR (%85.52), DVM'den (%81.57) daha
basarili bulunmustur. Model-4'te ise azalis yoniinii LR (%51.56), DVM'den (%50.0)
daha iyi smiflandirirken, artis yoniinii her iki yontemin de ayni oranda (%81.57)

tahminledigi goriilmektedir.

4.2.2.3. Aylik Veriler Kullanilarak Uygulanan Analiz

Aylik veriler kullanilarak olusturulan analizde endeks hareketi bir ay dnceki
degerine gore artis gosterdiginde "1", azalis gosterdiginde "0" olacak sekilde
kodlanmistir ve bu degerler bagimli degisken olarak kodlanmistir. Toplam 193 aylik
verinin %80'1 (155 tanesi) egitim kiimesine (modelleme kiimesi), %20'si (38 tanesi)

test kiimesine (tahmin kiimesi) ayrilmistir. Aylik veriler kullanilarak uygulanan
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analiz, dort modelden olusmaktadir. Her model icin LR ve DVM sonuglar1 ayr1 ayr1

degerlendirilmistir.

MODEL-1:
Bu analizde degisken secimi uygulanmamistir. Toplam 27 adet bagimsiz

degisken analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZIi

LR yontemi, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 81 tanesini dogru
siniflandirirken, 63 azalig verisinin 51 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artig verisinin 17 tanesini dogru siniflandirirken, 13 azalis

verisinin 7 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 17. Aylik Model-1'de LR Yontemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
0 . Smiflandirma Orani 0 . Smiflandirma
Gergek (%) Orani1 (%)
0 |51] 12 80.95| 7 6 53.84
1|11 ] 81 88.04 | 8 17 68.0
TOPLAM 155 85.16 38 63.15

Tablo 17 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %88.04, test kiimesinde %68.0 oraninda smiflandirirken, endeksin
azalis yoniini egitim kiimesinde %80.95, test kiimesinde ise %53.84 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR yénteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %85.16 iken test kiimesinde %63.15

olarak gozlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Aylik Model-1 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde, en
iyi parametre kombinasyonu (C=10%, y=10") i¢in en iyi dogruluk oram %79.88
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bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 92 tanesini dogru
siniflandirirken, 63 azalis verisinin 63 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artis verisinin 14 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalis

verisinin 5 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 18. Aylik Model-1'de DVM Y 6ntemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Oram Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani (%)
Gergek
0 | 63 0 100 | 5 8 38.46
10 92 100 | 11 14 56.0
TOPLAM 155 100 38 50.0

Tablo 18 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %100, test kiimesinde %56.0 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %100, test kiimesinde %38.46 oraninda
siniflandirdigi gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %100 iken test kiimesinde %50.0

olarak gozlenmistir.
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MODEL-2:

Bu analiz degisken se¢imi yapilarak uygulanmistir. LR analizinde anlamlilik
degeri p<0.25 olan 10 bagimsiz degisken; MACD, ROC, yavas %D, SMI, CCI, BB-
HLC, BB-C, Chaikin dalgalanma gdstergesi, A/D osilatorii ve CMF analize dahil

edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZI

LR yontemi, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 81 tanesini dogru
siniflandirirken, 63 azalis verisinin 42 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artis verisinin 18 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 7 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 19. Aylik Model-2'de LR Yontemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Oram Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani (%)
Gergek
0 |42 21 66.67 | 7 6 53.84
1|11 ] 81 88.04 | 7 18 72.0
TOPLAM 155 79.35 38 65.78

Tablo 19 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %88.04, test kiimesinde %72.0 oraninda smiflandirirken, endeksin
azalis yoniini egitim kiimesinde %66.67, test kiimesinde ise %53.84 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %79.35 iken test kiimesinde

%65.78'dir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Aylik Model-2 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde, en
iyi parametre kombinasyonu (C=10%, y=10") i¢in en iyi dogruluk orami %75.31

bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 77 tanesini dogru
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siniflandirirken, 63 azalis verisinin 32 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artis verisinin 19 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 5 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 20. Aylik Model-2'de DVM Y 6ntemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI

(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)

Tahmin Dogru Tahmin Dogru

Smiflandirma Orani Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani1 (%)
Gergek 1032 | 31 5079 5 | 8 38.46
1| 15| 77 83.69| 6 19 76.0

TOPLAM 155 70.32 38 63.15

Tablo 20 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %83.69, test kiimesinde %76.0 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalig yoniinii egitim kiimesinde %350.79, test kiimesinde ise %38.46
oranmnda siniflandirdig gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %70.32 iken test kiimesinde

%63.15 olarak gozlenmistir.
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MODEL-3:
Bu modelde, bir dnceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan iki

bagimsiz degisken; ROC ve CCI gostergeleri analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZIi

LR yontemi, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 79 tanesini dogru
siniflandirirken, 63 azalis verisinin 35 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artis verisinin 17 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 5 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 21. Aylik Model-3'de LR Yontemi Smiflandirma Basarist

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Orani Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani1 (%)
Gergek
0 |35 | 28 55.56| 5 8 38.46
1 |13 79 85.86 | 8 17 68.0
TOPLAM 155 73.54 38 57.89

Tablo 21 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %85.86, test kiimesinde %68.0 oraninda smiflandirirken, endeksin
azalis yoniini egitim kiimesinde %355.56, test kiimesinde ise %38.46 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %73.54 iken test kiimesinde %57.89

olarak gozlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Aylik Model-3 icin; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde, en
iyi parametre kombinasyonu (C=10', y=10") i¢in en iyi dogruluk orani %76.96
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 75 tanesini dogru

siniflandirirken, 63 azalis verisinin 36 tanesini dogru smiflandirmistir. Test




95

kiimesinde ise, 25 artis verisinin 18 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 6 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 22. Aylik Model-3'de DVM Y 6ntemi Smiflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI

(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)

Tahmin Dogru Tahmin Dogru

Smiflandirma Orani Smiflandirma
0 : (%) 0 : Orani (%)
Gergek 0|36 | 27 57.14| 6 7 46.15
1|17 ] 75 81.52 | 7 18 72.0

TOPLAM 155 71.61 38 63.15

Tablo 22 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis
yoniinii egitim kiimesinde %81.52, test kiimesinde %72.0 oraninda smiflandirirken,
endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %57.14, test kiimesinde ise %46.15
oranmnda siniflandirdig gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %71.61 iken test kiimesinde

%63.15 olarak gozlenmistir.
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MODEL-4:
Bu modelde de, bir 6nceki LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan bir

bagimsiz degisken; ROC analize dahil edilmistir.

LOJISTIK REGRESYON ANALIiZIi

LR yontemi, egitim kiimesindeki 92 artig verisinin 75 tanesini dogru
siniflandirirken, 63 azalis verisinin 35 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
kiimesinde ise, 25 artis verisinin 18 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 6 tanesini dogru siniflandirmistir.

Tablo 23. Aylik Model-4'de LR Yontemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin | Dogru Tahmin Dogru
Smiflandirma Orani Smiflandirma Orani
. (%) ’ 1 (%)
Gergek
035 28 55.56| 6 7 46.15
1| 17|75 81.52 | 7 18 72.0
TOPLAM 155 70.96 38 63.15

Tablo 23 incelendiginde, LR yénteminin, IMKB 100 endeksinin artis yoniinii
egitim kiimesinde %81.52, test kiimesinde %72.0 oraninda smiflandirirken, endeksin
azalis yoniinii egitim kiimesinde %355.56, test kiimesinde ise %46.15 oraninda
siniflandirdig goriilmektedir. LR yénteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smiflandirma orani ise; egitim kiimesinde %70.96 iken test kiimesinde %63.15

olarak gozlenmistir.

DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Aylik Model-4 i¢in; 10 kat capraz gecerleme kullanilarak yapilan analizde, en
iyi parametre kombinasyonu (C=10%, y=10") i¢in en iyi dogruluk orani %77.20
bulunmustur. DVM, egitim kiimesindeki 92 artis verisinin 74 tanesini dogru

siniflandirirken, 63 azalis verisinin 36 tanesini dogru smiflandirmistir. Test
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kiimesinde ise, 25 artis verisinin 17 tanesini dogru smiflandirirken, 13 azalig

verisinin 6 tanesini dogru smiflandirmistir.

Tablo 24. Aylik Model-4'de DVM Y 6ntemi Siniflandirma Basarisi

EGITIM KUMESI TEST KUMESI
(Modelleme Kiimesi) (Tahmin Kiimesi)
Tahmin Tahmin Dogru
Dogru Siniflandirma
Smiflandirma Orani
0 1 | Oranm (%) 0 1
(%0)
Gergek
01|36 | 27 57.14| 6 7 46.15
1|18 | 74 80.43 | 8 17 68.0
TOPLAM 155 70.96 38 60.52

Tablo 24 incelendiginde, DVM ydnteminin, IMKB 100 endeksinin artis

yoniinii egitim kiimesinde %80.43, test kiimesinde %68.0 oraninda smiflandirirken,

endeksin azalis yoniinii egitim kiimesinde %57.14, test kiimesinde ise %46.15

oranmnda siniflandirdig gériilmektedir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket

yoniinii dogru siniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %70.96 iken test kiimesinde

%60.52 olarak gozlenmistir.
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Sekil 7'de aylik veriler kullanilarak olusturulan dort ayr1 model igin
uygulanan analiz sonuglarma gore, IMKB 100 endeksi artis ve azalis hareket yonii

siiflandirma oranlar1 her iki yontem i¢inde karsilastirmali olarak verilmistir.
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AYLIK

Sekil 7. Aylik Modeller i¢in LR ve DVM'nin Artis "1", Azalis "0" Y&n Tahminleri

Sekil 7'de test kiimesi sonuglar1 incelendiginde, gilinliik ve haftalik verilerle
kurulan model sonuclarmm aksine DVM ve LR'nin, IMKB 100 endeksi artis ve
azalis hareket yoniinii smiflandirmadaki basarilar1 birbirine yakin goézlenmistir.
Model-1'de artis ve azalis yoniinii sirayla LR (%68.0, %53.84), DVM'den (%56.0,
%38.46) daha basarili siniflandirirken, Model-3'de artis ve azaliglar1 sirayla DVM
(%72.0, %46.15) LR'den (%68.0, %38.46) daha iyi siniflandirmistir. Aylik Model-2
sonuglarma bakildiginda DVM'nin (%76.0) artiglari, LR'den (%72.0) daha 1iyi,
azaliglar1 ise LR'nin (%53.84) DVM'den (%38.46) daha iyi siniflandirdigi, Model-
4'te ise azaliglar1 her iki yontemin de ayni oranda (%46.15) smiflandirdigr ancak

artiglart LR'nin (%72), DVM'den (%68) daha iyi siniflandirdigi goriilmektedir.
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4.3. ANALiZ SONUCLARININ GENEL DEGERLENDIRiLMESIi

Ginliik veriler kullanilarak uygulanan analiz sonuclarinin degerlendirilmesi:

Giinliik veriler ile uygulanan analizde, IMKB 100 endeksinin giinliik
degerlerinden olusan veri seti i¢in dort model olusturulmustur. Her model icin

uygulama sonuglar1 agagida degerlendirilmistir.

u Egitim

M Test

Sekil 8. LR ve DVM Yontemlerinin Giinliikk Modellere Gore Dogru Smiflandirma

Yiizdeleri

Sekil 8'de giinliik veri seti i¢cin olusturulan dort ayr1 model i¢in LR ve DVM
yontemlerinin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru smiflandirma sonuglari
verilmistir. Degisken sec¢imi yapilmadan olusturulan Model-1 analiz sonuglar1
incelendiginde; LR yonteminin, IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru
siiflandirma orani; egitim kiimesinde %55.63, test kiimesinde %52.42 iken DVM
yontemi IMKB 100 endeksi hareket yoniinii; egitim kiimesinde %355.51, test
kiimesinde ise %52.42 oraninda smniflandirma yaptig1 goriilmektedir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.25 olan 14 bagmmsiz degisken ile
olusturulan Model-2 analiz sonuglar1 incelendiginde; LR ydnteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii dogru smiflandirma orani; egitim kiimesinde %55.29 iken
test kiimesinde %52.91'dir. DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii
dogru smniflandirma orani ise; egitim kiimesinde %54.88 iken test kiimesinde %53.29

oldugu gozlenmistir.
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LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan yedi bagimsiz degisken ile
olusturulan Model-3 incelendiginde; LR yonteminin IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii dogru smiflandirma orani; egitim kiimesinde %353.64, test kiimesinde
%351.30 iken DVM yontemi, endeksin hareket yoniinii egitim kiimesinde %60.85,
test kiimesinde %52.67 oraninda dogru smiflandirmistir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan ii¢ bagimsiz degisken ile
olusturulan Model-4 analiz sonuglar1 incelendiginde ise; LR yonteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii egitim kiimesinde %53.61, test kiimesinde %51.67 oraninda
dogru smiflandirirken, DVM ydnteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii egitim

kiimesinde %54.92, test kiimesinde %51.92 oraninda smiflandirdig: gériilmektedir.

Haftalik veriler kullanilarak uygulanan analiz sonuglarinin degerlendirilmesi:
Haftalik veriler ile uygulanan analizde, IMKB 100 endeksinin haftalik

degerlerinden olusan veri seti i¢cin dort model olusturulmustur. Sekil 9'da haftalik
veri seti i¢in olusturulan dort ayr1 model i¢in LR ve DVM ydntemlerinin IMKB 100

endeksi hareket yoniinii dogru siniflandirma sonuglar1 verilmistir.

u Egitim
M Test

Sekil 9. LR ve DVM Yontemlerinin Haftalik Modellere Gore Dogru Siiflandirma

Yiizdeleri

Tim degiskenler kullanilarak uygulanan Model-1 analiz sonuglari
incelendiginde; LR yonteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru

smiflandirma orani; egitim kiimesinde %71.28 iken test kiimesinde %67.14'diir.
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DVM y6nteminin ise, IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru smiflandirma orani
ise; egitim kiimesinde %72.14 iken test kiimesinde %70.0 oldugu goriilmektedir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.25 olan 15 bagimmsiz degisken ile
olusturulan Model-2 analiz sonuglar1 incelendiginde; LR ydnteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii dogru siniflandirma orami egitim kiimesinde %71.71, test
kiimesinde %64.28 iken DVM yoOnteminin, endeksin hareket yOniinii egitim
kiimesinde %68.57 iken test kiimesinde %69.28 oraninda smiflandirdig:
gozlenmistir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan yedi bagimsiz degisken ile
olusturulan Model-3 analiz sonuglar1 incelendiginde; LR ydnteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii dogru simiflandirma orani; egitim kiimesinde %70.14, test
kiimesinde %70.0 olarak gozlenirken, DVM ydntemi IMKB 100 endeksi hareket
yoniinii egitim kiimesinde %72.14 iken test kiimesinde %68.57 oraninda dogru
siniflandirmastir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan dort bagimsiz degisken ile
olusturulan Model-4 analiz sonuglar1 incelendiginde; LR yonteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii egitim kiimesinde %70.57, test kiimesinde %67.85 oraninda
siniflandirirken, DVM  ydnteminin, IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru
smiflandirma orani; egitim kiimesinde %71.42 iken test kiimesinde %67.14 olarak

gozlenmistir.

Avlik veriler kullanilarak uygulanan analiz sonuclarinin degerlendirilmesi:

Aylik veriler ile uygulanan analizde, IMKB 100 endeksi aylik degerlerinden olusan
veri seti i¢in dort model olusturulmustur. Sekil 10'da aylik veri seti i¢in olusturulan
dort ayr1 model igin LR ve DVM ydntemlerinin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii

dogru simiflandirma sonuglar1 verilmistir.
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u Egitim
M Test

Sekil 10. LR ve DVM Yontemlerinin Aylik Modellere Gore Dogru Siniflandirma

Yiizdeleri

Degisken se¢imi yapilmadan uygulanan Model-1 analiz sonuglari
incelendiginde; LR yonteminin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru
smiflandirma oranmin; egitim kiimesinde %85.16 iken test kiimesinde %63.15
oldugu gériilmektedir. DVM yontemi ise IMKB 100 endeksi hareket yoniinii egitim
kiimesinde %100 oraninda siniflandirirken, test kiimesinde bu oran %50.0 olarak
gozlenmistir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.25 olan 10 bagmmsiz degisken ile
uygulanan Model-2 analiz sonuglar1 degerlendirildiginde; LR yonteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii egitim kiimesinde %79.35 iken test kiimesinde %65.78
oraninda smiflandirirken, DVM, IMKB 100 endeksi hareket yoniinii egitim
kiimesinde %70.32, test kiimesinde %63.15 oraninda dogru smiflandirmustir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan iki bagimsiz degisken ile
uygulanan Model-3 analiz sonuglarm incelendiginde; LR ydnteminin IMKB 100
endeksi hareket yoniinii dogru siniflandirma orani; egitim kiimesinde %73.54, test
kiimesinde %57.89'dir. DVM ise, endeksin hareket yoniinii egitim kiimesinde
%71.61, test kiimesinde %63.15 oraninda smniflandirmistir.

LR analizinde anlamlilik degeri p<0.05 olan bir bagimsiz degisken ile uygulanan
Model-4 analiz sonuglar1 incelendiginde; LR yontemi IMKB 100 endeksi hareket

yoniinii egitim kiimesinde %70.96, test kiimesinde %63.15 oraninda dogru
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siniflandirirken, DVM yonteminin, endeksin hareket yoniinii dogru smiflandirma

oranlar1; egitim kiimesinde %70.96 iken test kiimesinde %60.52 olarak gézlenmistir.
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5. BOLUM: SONUC VE TARTISMA

Hisse senetlerinin gelecek yOniinlin tahmini, hisse senedi fiyatlarmin diger
yatirim araglarma nazaran yiiksek belirsizlik ve volatiliteye sahip olmasi nedeni ile
gerek yatirimcilar gerekse arastirmacilar icin dnem arz etmistir. Bu durum, hisse
senedi tahminine yonelik, ge¢cmisten giinlimiize, farkli degerleme yontemleri ve pek
cok farkli teknik kullanilarak cok sayida tahmin ¢alismasi yapilmasina sebep
olmustur.

Literatiirde IMKB 100 endeksi tahminine ydnelik gerek klasik teknikler ile
gerek veri madenciligi yontemlerinden YSA'nm kullanildigr ¢ok sayida ¢alisma
olmasina karsin, DVM'lerin kullanildig1 sadece iki ¢alismaya rastlanilmistir. Oldukg¢a
yeni bir 6grenme algoritmasi olan DVM'lerin, hisse senedi analizlerinde diger
yontemlere alternatif bir yontem olarak kullanilabilirligini gostermek ve hangi veri
seti lizerinde en iyi tahmin performansi gosterdigini belirlemek amaciyla bu
calismada ikili siiflamaya imkan taniyan DVM yontemi kullanilmistir.

Calismada analiz donemi olarak belirlenen 1995/2012 doénemi, giinlik,
haftalik ve aylik veri setleri halinde degerlendirilmis, haftalik ve aylik veriler i¢in
uygulanan ortalama alma ile giiriiltiiden arindirma yapilmistir. Her veri seti i¢in
olusturulan model sonuglar1 ¢alismada kullanilan diger bir yontem olan LR yOontemi
ile karsilastirilmastir.

Uygulamada ii¢ veri setinin (giinliik, haftalik, aylik) herbiri i¢in dért model
olusturulmustur. Kurulan her model icin analize dahil edilecek degiskenler LR
analizi yapilarak belirlenmistir. RBF DVM'lerin parametre optimizasyonu i¢in
capraz gegerlilik uygulanmis boylelikle en iyi dogruluk oram tespit edilerek DVM
egitimi gergeklestirilmistir.

Analiz sonuglar1, dncelikle her iki yontem i¢in IMKB 100 endeksi artis ve
azalis hareket yonii dogru smiflandirma basarilari, ardindan egitim ve test kiimesi
icin genel basar1 oranlar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler

itibariyle asagidaki sonuglara ulagilmistir:
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Sekil 11. LR ve DVM Yontemlerinin Artig "1", Azalig "0" Yon Tahminleri ve Genel Siniflandirma Tahmin Sonuglari
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Sekil 11'de LR ve DVM'nin her model i¢in artis ve azalis yon tahminleri ve
tahmin kiimesi i¢cin dogru smiflandirma yiizdeleri verilmistir. Turuncu ile isaretli
noktalar her iki yonteminde en iyi tahmin sonuglarmi gostermektedir. Degisken
secimi yapilmadan olusturulan Giinliik Model-1 analiz sonuc¢larmna bakildiginda, her
iki yonteminde IMKB 100 endeksi yoniinii dogru smiflandirma oranmin ayn1 oldugu
goriilmektedir (%52.42). Bu modelde azaliglar1t LR (%35.69), DVM'den (%25.98)
daha 1yi tahminlerken, artislar1 DVM (%76.17), LR'den (%67.45) daha 1iyi
tahminlemistir. Haftalik veriler ile kurulan Model-1 analiz sonuglar1 incelendiginde,
haftalik veriler kullanildiginda yani 6rnek sayis1 daha az oldugunda DVM
smiflandirma performansinin arttigi goriilmektedir. LR yontemi endeksin hareket
yoniinii tahmin kiimesinde %67.14 oraninda dogru smiflandirirken, DVM yOntemi
%70.0 oraninda siniflandirmistir. Bu sonuclar 1s1ginda haftalik ve aylik veriler i¢in
uygulanan giiriiltiiden arindirmanin LR ve DVM'nin performansini arttirdigi agiktir.
Haftalik Model-1 ayn1 zamanda artis ve azalis tahmin oranlarinin birbirine en yakin
oldugu modellerden biridir. DVM artislar1 (%82.89), azalislar1 ise (%54.68) oraninda
tahminlerken, LR artislar1 (%73.68), azalislar1 ise (%59.37) oraninda tahminlemistir.
Ancak Aylik Model-1 sonuglar1 gosterir ki degisken se¢imi yapilmadiginda, veriler
giirtiltiiden armdirilsa da DVM performansina negatif yonde etki etmektedir. Aylik
Model-1'de DVM ve LR'nin genel smiflandirma oranlar1 azalmis olsa da, her iki
yontem i¢in de artig ve azalislari birbirine en yakin oldugu modellerden digeri de bu
modeldir. DVM artislar1 (%56.0), azalislar1 (%38.46) oraninda tahminlerken, LR
artiglar1 (%68.0), azalislar1 (%53.84) oraninda tahminlemistir. Sekil 11'de Aylik
Model-1 sonuglar1 incelendiginde, her iki yonteminde genel simiflandirma oranlarinin
cok diisiik olmasina ragmen artis ve azalis tahmin diizeylerinin yakinlig1 net bir
sekilde goriilmektedir.

Anlamlhilik degeri p<0.25 olan bagimsiz degiskenler ile uygulanan analiz
sonuclarina gore, her iki yontem i¢in de en iyi tahmin performansmin 15 bagimsiz
degiskenin analize dahil edildigi haftalik verilerle olusturulan Model-2'de olustugu
gozlenmistir. DVM'nin IMKB 100 endeksinin hareket yoniinii dogru smiflandirma
orant %69.28, LR %64.28'dir. Bu modelde artisglari DVM (%86.84), LR'den
(%73.68) daha iyi tahminlerken, azalislar1 ise LR (%53.12), DVM'den (%48.43)
daha iyi tahminlemistir. 14 bagimsiz degisken ile kurulan Giinliikk Model-2 sonuglar1
da DVM'in tahmin performansinin (%53.29), LR'den daha 1iyi oldugunu
gostermektedir (%52.91). Ancak bagimsiz degisken sayisini azalttigimiz Aylik
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Model-2 sonuglar1 incelendiginde DVM'nin tahmin performansinda (%63.15), LR'ye
gore azalma gozlenmistir (%65.78). Glinliik ve Aylik Model-2 sonuglarinda da yine
artiglart DVM'nin (Glinlik M2: %74.29, Aylik M2: %76.0) LR'den (Giinliik M2:
%72.40, Aylik M2: %72.0) daha iyi tahmin ettigi, azalislar1 ise LR'nin (Giinliik M2:
%31.23, Aylik M2: %53.84) DVM'den (Giinliikk M2: %29.92, Aylik M2: %38.46)
daha 1yi tahminledigi sonucuna ulagilmistir.

Anlamlilik degeri p<0.05 olan bagimsiz degiskenler ile uygulanan Giinliik,
Haftalik ve Aylik Model-3 sonucglarini genel olarak degerlendirdigimizde, DVM'nin
IMKB 100 endeksi hareket yoniinii dogru tahminleme oraninin LR'den daha iyi
oldugunu gostermektedir. Yedi bagimsiz degisken ile uygulanan Giinliik ve Haftalik
Model-3 sonuglar1 karsilastirildiginda, Giinliikk Model-3; DVM 9%52.67, LR %51.30
iken Haftalik Model-3; DVM %68.57, LR %70.0 oldugu gozlenmistir. Giinliik,
Haftalik ve Aylik Model-3 analizlerinde, DVM'nin en iyi tahmin performans: yedi
bagimsiz degisken ile uygulanan Haftalik Model-3'te gozlenmistir (%68.57). Ayni
durum Aylik Model-3 sonucunda da gecerlidir. DVM %63.15 ile LR'den (%57.89)
daha yiiksek smiflandirma basaris1 gostermistir. Giinliikk ve Haftalik Model-3'te diger
model sonuclarmin aksine azaliglar1t DVM, artislar1 ise LR daha 1yi tahminlemistir.
Giinliik Model-3 i¢in, DVM azalis yon tahmin oran1 %36.22, LR %22.57 iken DVM
artis yon tahmin oran1 %67.45, LR %77.12'dir. Haftalik Model-3 i¢in DVM azalis
yon tahmin orani %53.12, LR 9%51.56, artis yon tahmini DVM %81.57, LR ise
%85.52'dir.

Anlamlilik degeri p<0.05 olan bagimsiz degiskenler ile uygulanan Giinliik,
Haftalikk ve Aylik Model-4 sonuclarini genel olarak degerlendirdigimizde, fi¢
bagimsiz degisken ile uygulanan Giinlik Model-4 sonucu incelendiginde, DVM'nin
tahmin performanst %51.92 ile LR'den (%51.67) daha iyi iken, dort bagimsiz
degisken ile uygulanan haftalik Model-4'te DVM %67.14, LR ise %67.85 oraninda
dogru tahminleme yapmistir. Tek bagimsiz degisken ile uygulanan Aylik Model-4
sonuclart (DVM  9%60.52, LR %63.15), DVM'nin tahmin oranmimn azaldigni
gostermistir. Aylik Model-4'de LR ve DVM yontemleri azaliglar1 ayni oranda
tahminlerken (%46.15), artiglar1 LR'nin (%72.0), DVM'den (%068.0) daha 1yi

tahminledigi gézlenmistir.
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Bu bilgiler 1s1g1nda su sonuglara ulagilmistir;

IMKB 100 endeksi hareket yoniinii tahminlemede, uygulamada kullanilan her
iki yontemin tahmin sonuglar1 birbirine yakin goézlense de, genel olarak
degerlendirildiginde DVM, LR yontemine gore daha iyi dogru smiflandirma
performansi gostermektedir.

Farkl1 veri setleri i¢in uygulanan model sonuglari, DVM ydnteminin, IMKB
100 endeksi artig yOniinii, azalis yoniinden daha yiliksek performansla
tahminledigini gostermistir. LR ise endeksin azalis yOniinii tahminlemede
daha basarili bulunmustur.

Degisken se¢imi yapilarak olusturulan model sonuglar1 gosterir ki teknik
analiz gostergeleri anlamli bir sekilde DVM tahmin performansma etki
etmektedir.

Ug farkl: veri seti i¢in olusturulan model sonuglarina gére LR ydnteminin en
1yi performans1 Haftalik Model-3'te gozlenmistir (%70.0). Ancak bu modelde
artis (%85.52) ve azalis (%51.56) tahmin sonuglar1 arasindaki fark cok
fazladir. LR yOnteminin artis ve azaliglar1 birbirine en yakin tahminledigi
modeller; Haftalilk Model-1 ve Aylik Model-1'dir. Haftalik Model-1'de LR
artiglar1 (%73.68) azaliglar1 (%59.37) olarak tahminlerken, Aylik Model-1'de
artiglar1 (%68.0), azalislar1 ise (%53.84) oraninda tahminlemistir. Tahmin
oranlar1 arasindaki farklar birbirine yakmlik gosterse de, Aylik Model-1'de
LR genel siniflandirma orani (%63.15), Haftalik Model-1'e gore (%67.14)
daha diisiiktiir.

DVM performansi, giiriiltiiden armdirilmis veri setlerinde, giirtiiltiiden
arindirilmayan giinliilk veri seti tahminlerinden ¢ok daha iyidir. Soyle ki;
gilinliik, haftalik, aylik veri setleri ile olusturulan model sonuglarma goére
DVMnin en 1iyi performansinin haftallk model sonuglarinda aldig:
gozlenmistir. DVM'nin IMKB 100 endeksi hareket yoniinii en iyi tahminleme
oran1 (%70.0) Haftalik Model-1'de gozlenmistir. Bu model ayni1 zamanda
artislarin (%54.68) ve azalislarin (%82.89) en 1y1 tahmin edildigi modellerden
biridir. Artis ve azalislarin yliksek oranda ve birbirine en yakin tahmin
edildigi modellerden bir digeri de Haftalik Model-3'tiir. Haftalik Model-3'te
DVM artiglar1 %81.57, azalslar1 ise %53.12 oraninda siniflandirmastir.

Ancak bu modelde genel smiflandirma oran1 %68.57'dir. Smiflandirma
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problemlerinde genel dogruluk oranmin yiiksek oranda olmasinin yani sira

her smifin tahmin diizeyinin yiliksek olmasi (birbirine yakin olmasi) arzu

edilir ve bu sonuglar1 veren modelin uzun vadede kazandiracagi diisiiniiliir.

Bu nedenle, IMKB 100 endeks ydniiniin tahmininde Haftalik Model-1'in

kullanilabilecegini 6nermekteyiz.

Kara vd. (2011)'nin IMKB 100 endeksini tahminlemek amaciyla 10 teknik
gosterge ve giinliik kapanig fiyatlar1 kullanarak yaptiklar1 benzer ¢alismada, YSA ve
DVM yontemlerini karsilastirmislar ve YSA'nin (%75.74), DVM'den (%71.52) daha
iyl sonu¢ verdigi sonucuna ulasmiglardir. Bu c¢alismada ise giinliikk verilerle
olusturulan modellerde DVM'nin, LR'den daha basarili smiflandirma yaptigi
sonucuna ulasilmasma ragmen DVM'nin giinliik modellerde genel siniflandirma
oran1 diisiik gdzlenmistir. Bu tez calismasina benzer sekilde, IMKB 100 endeksi
getiri yoniinii tahminlemek amaciyla LR ve DVM yontemini kullanan Ozdemir vd.
(2011) aylik veriler kullanarak yaptiklari ¢alismalarinda, degisken secimi ile
uyguladiklar1 analizde arama yontemi olarak GA'dan yararlanmiglardir. Calismada
LR genel siniflandirma orani %86.2 iken DVM'nin tiim degiskenler ile olusturulan
modelde genel siniflandirma oran1 %79.3, degisken secimi ile olusturulan modelde
ise %86.2'dir. Ancak gerek tiim degiskenler ile kurulan modelde (pozitif getiri yonii
tahmin orani: %93.8, negatif getiri orani: %61.5) gerekse degisken secimi sonucu
olusturulan modelde (pozitif getiri yonii tahmin orant: %100, negatif getiri orani:
%69.2) DVM'nin IMKB 100 endeksi pozitif ve negatif getiri yoniinii dogru
siniflandirma oranlar1 arasindaki fark fazladir. Bu c¢alismada ise DVM ve LR
yontemleri i¢in en 1yi genel tahmin orani (%70.0) bulunmus ancak artis ve azalis yon
tahminlerinde birbirine yakin oranlar gozlenmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan ii¢ ayr1 veri setinden yalnizca haftalik ve aylik veriler
icin giiriiltiiden arindirma yapilmistir. Bundan sonra yapilacak calismalarda, ¢ok
fazla dalgali olmasindan dolay1 giiriiltii icerdigi kabul edilen giinliik veriler i¢inde
giiriiltiiden arindirmanin DVM performansina olumlu etki edecegi diisiiniilmektedir.
Sui vd. (2007)nin, giinliik verileri dalgacik sikistrma yontemi ile giriiltiiden
arindirmalar1 ve giiriiltiiden arindirilmis veri setinde (%60.12), giiriiltii iceren veri
setine gore (%54.25) daha iyi sonuclar almis olmalar1 bu diisiinceyi onaylamaktadir.

Bu tezin literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir;

IMKB 100 endeksi tahminine ydnelik yapilan ¢alismalarda genel olarak
kullanilan YSA ve diger klasik tekniklerden farkli olarak DVM yOntemi
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kullanilmistir. DVM  yontemi diger bir smiflandirma yontemi olan LR ile
karsilastirilmistir ve IMKB 100 endeksi hareket yonii tahmininde basarili bir ydntem
oldugu sonucuna ulasilmistir.

DVM kullanilarak uygulanan ¢alismalarda arama yontemi olarak kullanilan
GA yerine, degisken se¢iminde arama yontemi olarak LR analizinden
yararlanilmigtir. LR'nin uygulama kolayligi ve hesaplama zamanmdan tasarruf
saglamasi nedeniyle arama yontemi olarak literatiirde kullanilan diger yontemlere
alternatif oldugu sonucuna ulagilmistir.

Yapilan literatiir incelemesinde IMKB 100 endeksi tahmini icin DVM ile
yapilan iki ¢alismaya rastlanmis ve bu ¢alismalarda DVM performansi gilinliik ve
haftalik veriler i¢in degerlendirilmistir. Bu calismada ise {i¢ ayr1 veri setinin de
analize alinmast ve her biri icin DVM tahmin sonuglarmin degerlendirilmesinin
literatiire onemli bir katk: yaptig1 sdylenebilir.

Ayrica ¢aligmada cok sayida teknik analiz gostergesinin DVM performansina
etkisi degerlendirilmis ve anlamli bir sekilde etkiledigi gozlenmistir.

IMKB 100 endeksi yoniiniin tahmin edildigi diger ¢alismalardan farkl olarak
giinlik, aylik ve haftalik veri setlerinin her birine gore ayri ayr1 modeller
olusturulmasi ve bu dogrultuda DVM ve LR yOontemlerinin siniflandirma basarisinin
degerlendirilmesi ve DVM'lerinin giriiltiiden arindirilmis  veri setleri ile
siniflandirma basaris1 artarken, ¢ok fazla dalgalanma gdstermesinden dolay1 giiriiltii
iceren gilinlilk veri setlerinde performansinin azaldiginin ispatlanmasi bundan sonra
IMKB 100 endeksinin tahminine yonelik yapilacak caligmalara onemli bir katki
saglamistir.

Bundan sonra yapilacak g¢alismalarda, RBF ¢ekirdek fonksiyonu haricinde
farkl cekirdek fonksiyonlar1 ve parametre degerleri kullanilabilir ¢iinkii DVM'ler
icin ¢ekirdek fonksiyonu secimi ¢ok onemlidir. Bu ¢alismada kullanilan bagimsiz
degiskenler haricinde farkli degiskenlerle analizler yapilabilir ve degisken se¢imi i¢in
baska arama algoritmalarindan yararlanilabilir. Ayrica LR yerine farkli siniflandirma
yontemleri ile yapilacak karsilastirmalarmmn DVM'nin smiflandirma giiciinii daha net

gorebilmemize katki saglayacagi diistiniilmektedir.
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Genetik Algoritma Tabanli Destek Vektor
Makineleri

Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans Analizi

Dogrusal Diskriminat Analizi

Acik Kaynak Kodlu DVM Kiitiiphanesi
Lojistik Regresyon

Hareketli Ortalama

Hareketli Ortalamalarin Birlegsmesi-Ayrilmasi
Gostergesi

Ortalama Mutlak Hata

Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi
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MDA
MFI
MKSVR
ML
MLP
MSE
MSO
NMSE
NN
OBV
PSY
QDA
RBF
RDP
RMSE
ROC
RSI
RW
SKSVR
SMA
SO

Multiple Discriminate Analysis

Money Flow Index

Multiple Kernel Support Vector Regression
Makximum Likelihood

Multi Layer Perceptron

Mean Square Error

Moving Stochastic Oscillator

Normalized Mean Squared Error

Neural Networks

On Balance Volume

Psychological Line

Quadratic Discriminant Analysis

Radial Basis Function

Relative Difference in Percentage of Price
Root Mean Square Error

Rate of Change

Relative Strength Index

Random Walk Model

Single Kernel Support Vector Regression
Simple Moving Average

Stochastic Oscillator

Coklu Diskriminant Analizi

Para Akim Endeksi

Coklu Cekirdek Destek Vektor Regresyon
Maksimum Olabilirlik

Cok Katmanli Porseptron

Ortalama Karesel Hata

Hareketli Stokastik Osilator

Normalize Edilmig Ortalama Karesel Hata
Sinir Aglar

Denge Islem Hacmi Gostergesi
Psikolojik Simnir

Kuadratik Diskriminant Analizi

Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu
Fiyatin Goreceli Oransal Farki

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii
Degigim Orani

Goreceli Gilig Endeksi

Rasgele Yiirtiyiis Modeli

Tek Cekirdek Destek Vektor Regresyon
Basit Hareketli Ortalama

Stokastik Osilator

113



114

SOFM Self Organizing Feature Map Kendini Orgiitleyen Ozellik Haritalar1
SOM Self Organizing Map On diizenleyici Haritalar

SSO Slow Stochastic Oscillator Yavas Stokastik Osilator

SVM Support Vector Machines Destek Vektor Makineleri

WMA Weighted Moving Average Agirlikli Hareketli Ortalama

WR Williams Overbought/Oversold Index Williams'in Asirt Alim/Asir1 Satim Gostergesi
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