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Bu ¢alismanin amaci, Dogru ve Yanlis Al/ Sat 6nerilerini ayirt etmek i¢in makine 6g-
renme yontemi ile bir karar destek sistemi gelistirmektir. 30/70 Goreceli Gii¢ Indeksi
semasi gibi ¢esitli 6neri semalart birgok yatirimer tarafindan etkin bir sekilde kulla-
nilmaktadir. Bununla birlikte, bu 6neri semalarindan iiretilen sinyaller art arda ve ¢ok
stk olmasi dolayisiyla ¢ogu zaman siipheli bulunmakta ve bu nedenle eyleme gecile-
memektedir. Bu calismada, fiyat verilerinden faydalanarak optimal bir yatirim modeli
¢ikarmak i¢in dinamik programlama formiilasyonu gelistirilmektedir. Bu optimal yati-
rim modeli, ¢esitli finansal gostergelerle daha sonra ¢evrimigi olarak bagvurulabilecek
ikili siniflandirma modelini elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Dolayisiyla, 6nerilen sis-
tem yatirimcilara birincil tavsiye veren indikatorlerden kalan belirsizliklerin ortadan
kaldirilmasina yardimci olur. Dinamik programlama formiilasyonu, dogrusal zamanda
verimli bir sekilde caligmaktadir. Dinamik Programlama, birincil 6nericinin AL-SAT
oOnerilerinin i¢inden daha iyi olanlarinin belirlenip, etiketlenmesi asamasinda kulla-
nilmistir. Bu yaklagim, deneysel olarak BIST-100, DOW-30 hisse senetleri ve doviz
kurlar tizerinde degerlendirilmistir. Tahmin 6zellikleri olarak kullanilan teknik goster-
geler; Goreceli Gii¢ Indeksi, Trend Normalize edilmis Goreceli Gii¢ Indeksi, Yiizde
Fiyat Osilatorii, Bollinger Bant Yiizdesi, Stokastik Osilator, Fiyat Degisim Orani ve
Emtia Kanal indeksi’dir. Bu ¢alismada, Destek Vektor Makineleri, ikili siniflandirma

modeli olarak kullanilmaktadir. Bir giiniin sonunda olusan gostergeleri dznitelik olarak



kullanmanin yani sira, ardigik iki giiniin teknik gostergeleri 6znitelik olarak kullanila-
rak daha basarili sonug elde edilmistir. Bu ¢ok zor ikili siniflandirma gorevinde tek
giiniin verileri ile %70 iizerinde, ardisik iki giiniin verileri ile %73’iin tizerinde dogru-

luk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal teknik analiz, Teknik indikatorler, Dinamik program-

lama, Optimal altdizgi, Destek vektor makinesi.
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ABSTRACT
Master of Science
Distinguishing True and False Buy/Sell Triggers from Financial Technical Indicators

Zeynep TUFEKCI

TOBB University of Economics and Technology
Institute of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Osman ABUL
Date: May 2023

The objective of this study is to develop decision support system applying machine
learning methods to distinguish True and False Buy/Sell recommendations. Various
recommendation schemes, like 30/70 RSI (Relative Strength Index) scheme, are effec-
tively used by many traders. However, the triggers produced by such recommendation
schemes are found suspicious most of the time, and hence are non-actionable. In this
study we develop a dynamic programming formulation to extract an optimal trade pat-
tern from the price data sets. Such patterns are further augmented with several financial
indicators to obtain binary classification model which is going to be consulted online.
So, our system assists investors with removing uncertainties left from the primary re-
commender. We show that our dynamic programming formulation runs efficiently in
linear time. Dynamic Programming is used to identify and label the better ones among
the primary BUY and SELL recommendations. The approach is experimentally evalu-
ated on BIST-100, DOW-30 stocks and currency pairs. The technical indicators used
as predictor features are RSI, Trend Normalized RSI, Percentage Price Oscillator, Bol-
linger Band Percentage, Stochastic Oscillator, Rate of change (ROC), and Commodity
Channel Index (CCI). We use Support Vector Machines as the binary classification
algorithm. In addition to using the indicators formed at the end of each day as an attri-
bute, better results were obtained by using the technical indicators of two consecutive
days as attributes. Accuracy over %70 was achieved with data from a single day and
over %73 with data from two consecutive days in this very difficult binary classifica-
tion task.
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1. GIRIS

Borsa, alic1 ve saticilarin yiiz yiize gelme zorunlulugu bulunmadan menkul kiymetler,
emtialar, doviz, vadeli iglemler, ve opsiyon sozlesmeleri gibi yatirim araclarini alip sat-
tiklart sistemlerdir. Hisse senetleri ise, sirketlerin ortaklarina paylarini ve ortakliklarini
belgelemek icin verdikleri kiymetli belgelerdir. Hemen hemen her iilkede, halka acik
sirketlerin iglem gordiigii, hisse senetleri borsast bulunmaktadir. Hisse senetleri bor-
sast, bir ¢ok tilkede yatirimeilarin bagvurdugu bir yatirim noktasi haline gelmistir. Pek
cok profesyonel uzman, hisse senetlerini analiz ederek daha iyi bir yatirim stratejisi
olustururken, bireysel yatirimcilarin bu profesyonel analizden faydalanmalari kolay
degildir. Profesyonel yontemlerden faydalanmayan bireysel yatirimcilar genellikle pa-
ralarini bir kisir dongii i¢inde kaybeder ya da istenen maksimum kar1 elde edemezler.

Son zamanlarda adin1 oldukg¢a fazla duymaya basladigimiz kripto paralar, yatirimci-
larina getirdigi biiyiik kar marjlar1 nedeniyle bir ¢cok yatirimcinin dikkatini ve ilgisini
cekmektedir. Kripto paralara yapilacak yatirimda dogru bir stratejinin uygulanmasi ve
dogru zamanda yapilmasi biiyiik kérlar getirecegi gibi, yanlis stratejinin uygulanmasi
veya islemin yanlis zamanda yapilmas: da biiyiik kayiplara neden olacaktir. Bu ne-
denle, analizin dogru yapilip bireysel yatirrmcinin dogru yonlendirilmesi kripto para
borsasinda da onemli bir rol oynamaktadir.

Finansal piyasalarda yatirimcilar ve borsacilar halka agik sirket ve emtialarin hisse-
lerini alip satarken analiz metodlarindan faydalanirlar. Bu analiz metodlari temel ve
teknik analiz olarak iki ayr1 sekilde incelenir. Temel analiz, bir hisse senedinin i¢sel de-
gerlerini inceler. Ozellikle uzun vadeli yatirimeilar tarafindan kullamlan temel analiz,
sirketin bilangosu, gelir tablosu, nakit akig tablosu, doviz pozisyonlari, sirket haberleri
ve bunun gibi bagliklar1 inceler. Teknik analiz ise, o hisse senedinin fiyat ve hacim
verilerinden tiiretilen gostergelere odaklanir. Teknik analizde, fiyat degerinin hisse se-
nedi ile ilgili tiim bilgileri yansittig1 kabul edilmektedir. Ge¢mis fiyat ve hacim verileri
analiz edilerek gelecek fiyatlara dair bir tahminde bulunulur ve buna gore alim-satim
islemi yapilir yahut islem yapilmaz. Hisse senedi piyasalarinin teknik analiz ile tahmin
edilebilirligi tartismali bir konu olsa da, hisse senedi veya emtia fiyatinin teknik analiz
yontemi ile tahmin edilmesi genis kabul gormektedir. [Abu-Mostafa ve Atiya , 1996]

Borsalardaki teknik analiz yonteminde, istatistiksel veriler ve oranlar hisse senedinin
fiyat hareketinin anlagilmasina yardimci olurlar. Bunun arkasinda, borsanin ya da hisse
senedinin ¢esitli donemlerde belirli bir trendi takip ettigi ve bu trendin, bu gosterge-
ler ile yakalanabilecegi fikri yatmaktadir. Hisse senedinin fiyati artis egiliminde ise
bu hisse senedi aliminin gii¢lii olacagini gosterir. Fiyatin artmaya devam etmesi duru-
munda agir1 alim seviyesine ulagsmasi, her an satiglarin gelebilecegini ve bu noktada
yapilan alimlarin riskinin yliksek oldugunu gosterir. Benzer sekilde hisse senedi fiyati
diisiis egiliminde ise satimin giiclii oldugunu gosterir. Fiyatta diisiisiin devam etmesi
durumunda agir1 satim seviyesine geldigini, bu noktada her an alimlarin gelebilecegini
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ve satimlarin riskinin arttigin1 gosterir. Hisse senedinin ge¢mis fiyat analizinden elde
edilen gosterge degerlerinden hisse senedinin Al, Sat veya Tut 6neri semalar1 olustu-
rulmaktadir. Ornegin 30/70 Géreceli Gii¢ Indeksi (RSI), bu oneri semalarina bir 6rnek
olarak gosterilebilir. Her bir bagimsiz hisse senedi ve indeks igin "Al", "Sat" veya "Tut"
oneri sinyalleri iretilebilmektedir.

Fakat bu 6neri semalarinin iirettigi sinyaller ¢ok sik ve ardarda olusabilmekte ve do-
layisiyla yatirimer bu sinyalleri giivenilir bulmamakta ve aldatic1 olarak gorebilmek-
tedir. Bundan dolay1, teknik gostergeler ve Al/Sat 6neri sinyalleri alim satim islemle-
rinde danigilmakta, fakat karar verme agsamasinda bir ¢ok sefer siipheli bulunmaktadir.
Yatirimcinin ardarda gelen ayni sinyallerden hangisini sececegine karar verilmesi bu
caligmanin temel odak noktasini olugturmaktadir.

Bu calismada, teknik analiz ve Oneri semalar ile iiretilen Al/Sat sinyallerinden han-
gisinin daha giivenilir ve daha yiiksek kar1 saglayacak oldugunu bulma problemi ele
alimustir. Bu bize, makine 6grenme yontemi ile ¢oziilen ikili tahmin problemini getir-
misgtir.

1.1 Tezin Katkilar1

Bu calismadaki en 6nemli katki, bir 6neri semasindaki alim satim sinyalinin DOGRU
ya da YANLIS olduguna nasil karar verildigidir. Bu amacla, verilen gercek fiyat de-
gerlerini kullanarak maksimum getiriyi saglayan optimal alt diziyi hesaplamak icin,
dinamik programlama yaklagimi kullanmilmaktadir. Bu yaklasim ve sonuglari, Istanbul
Borsasi(BIST-100), Amerikan Borsasi(DOW30), ALTIN ve DOVIZ kurlan iizerinde
degerlendirilmistir[Abul ve Tufekci , 2020]

1.2 Tez Taslag:

Calismanin devami su sekilde organize edilmistir: Literatiir aragtirmasi, finansal zaman
serilerinin gelecekteki durumlarinin, yonelim ve fiyat degisiminin tahmin edilmesi ala-
nindaki calismalarla ilgili genel bir perspektif sunulmaktadir. Onbilgi boliimii, finansal
analizde kullanilan gostergeler, 6neri semalar1 ve makine 6grenme algoritmalart hak-
kinda 6nbilgi vermektedir. Onerilen model boliimii, sunulan model ve bu ¢alismada
kullanilan metodlari icermektedir. Deneysel ¢aligsmalar boliimii, modelin degerlendir-
mesi i¢in uygulanan deneysel calismalar1 ve sonuglar1 gostermektedir. Sonuclar ve ge-
lecek ¢aligmalar boliimii modelin kargilagtirilmasi ve degerlendirmesini sunmaktadir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Hisse senetleri, endeks degerleri, doviz, emtia gibi finansal araglarin verileri belirli ara-
liklarla analiz edildiginden dolay1 finansal zaman serisi olarak degerlendirilir. Finansal
zaman serilerinin fiyat degisim yoniinii ve degisim degerini dogru bir sekilde tahmin
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etmek, yatirnmcilar icin kritik bir oneme sahiptir. Finans piyasasindaki gelecege ait be-
lirsizlikler ve risk bu tahminlerin yiiksek dogrulukta olmasini engellemektedir. Finan-
sal teori ve deneysel zaman serisi, bu verilerin gelecekteki hareketlerini tahmin etmek
isterken, istatistiksel teori ve yontemlerden faydalanir [Tsay , 2005]

Finansal verilerin analizinde farkli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Bunlardan Destek Vektor Makineleri(SVM) ve Yapay Sinir Aglari(ANN) en sik kul-
lanilan algoritmalardir. Bu makine 6grenme algoritmalarinin bir ¢ok farkli varyasyonu
calisilmugtir.

Yapay Sinir Aglarinda derin 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesiyle, Cok Katmanl
Algilayict1 (MLP) [Naeini, Taremian ve Hashemi , 2010], Tekrarlamali Yapay Sinir
Aglar1 (RNN) [Roman ve Jameel , 1996] , Geri beslemeli Sinir Aglar1 (BPNN) [Qiu ve
Song , 2016] , Evrigimsel Sinir Aglart (CNN) [Gunduz, Yaslan ve Cataltepe , 2017],
Uzun Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) [Di Persio ve Honchar , 2016] gibi yontemler finan-
sal verilerin gelecek degerlerinin tahmin edilmesinde uygulanmistir. [Cavalcante et al. ,
2016] Genetik algoritma ile birlikte Tekrarlamal1 Yapay Sinir Aglar1 [Kwon ve Moon ,
2007] hisse senedi fiyat tahmininde kullanilmigtir. Bunlarin yaninda, finansal seri tah-
mininde Derin Ogrenme (DL) algoritmalari, Derin Inang Aglar1 (DBN), Derin Takvi-
yeli C)grenme (DRL), Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM) gibi modeller, kapsamli bir
sekilde bu arastirma raporunda paylasilmistir. [Sezer, Gudelek ve Ozbayoglu , 2020]
Giincel caligmalarda kullanilan Transformer tabanli yaklagimlar [Zou etal. , 2023] bu
aragtirmada incelenmigtir. Fiyat ve teknik gostergelerden faydalanarak [Ding etal. ,
2020] ¢oklu dlgek transformer modeli ile stok hareketi tahmini yapmustir.

Teknik Analiz gostergeleri makine 6grenme algoritmalartyla tahmini iyilestirmek ama-
ctyla kullanilmaktadir. Teknik Analiz gostergeleri ile Cok Katmanli Algilayict modeli
[Sezer , 2018]’in ¢alismasinda uygulanmistir. Bunun bir sonraki agamasinda, Genetik
Algoritma ile optimize edilmis Teknik Analiz verileri Derin Cok Katmanli Algilayici
modeliyle finansal zaman serisine uygulanmistir. Ayni calismada, zaman serisi verileri
iki boyutlu goriintiiye doniistiiriilerek ve teknik analiz verileri goriintii verisine doniig-
tirtilerek Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN) ile finansal tahmin yapilmigtir.

Yapay Sinir Aglar1 haricinde karar agaglar1 da [Barak, Arjmand ve Ortobelli , 2017]
finansal tahminde basvurulan makine 6grenmesi metodlarindandir. Birden fazla karar
agacini bir araya getirerek daha giiclii bir model olusturmay1 amaglayan Rastgele Or-
man (RF) teknigi ile karar agaclarinin kombinasyonu siniflandirma ve regresyonda uy-
gulanarak finans piyasa tahmininde basarili sonuglar elde etmistir. [Henrique, Sobreiro
ve Kimura , 2019] Bunun yaninda, En Yakin Komgu siniflandirmasi ile teknik analiz
gostergelerini kullanarak hisse senedi fiyat tahmini [Teixeira ve de Oliveira , 2010] nin
calismasinda yapilmistir. Ayrica, hisse senedinin alim/satim tahmini i¢in Bulanik Man-
tik (Fuzzy Logic) kural tabanli finansal yatirim oneri sistemi [Cheung ve Kaymak ,
2007]’de onerilmistir.

Hisse senetleri tahmininde veri madenciligi teknikleri oniglem asamasinda kullanil-
mustir. Oznitelik segme metodu olarak Temel Bilesenler Analizi (PCA), Genetik Al-
goritma (GA), Siniflandirma ve Regresyon Karar Agaclari(CART) kullanilmistir. Bu
iic Oznitelik secme metodunun kombinasyonlari uygulanarak en iyi bagarim saglayan



kombinasyon belirlenmistir.[Tsai ve Hsiao , 2010] Finansal tahminde [Hoseinzade ve
Haratizadeh , 2019]’nin ¢aligmasinda 6znitelik ¢ikarimi yapilirken Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN) kullanilmagtir.

Bunun haricinde kripto para alaninda kur degeri tahmini lizerine ¢aligmalar yapilmig-
tir. Bir caligmada, kripto paralar arasinda en ¢ok iglem goren bitcoin kur degeri, Uzun
Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) makine 6grenme algoritmasi kullanilarak tahmin edilmis-
tir. [Chen etal. , 2021] Kripto para alanindaki diger bir ¢alismada, bitcoin kurunun
kisa donemli dalgalanmalarini tahmin etmek {izerine ¢aligilmistir. [Guo ve Antulov-
Fantulin , 2018] Bu alanda yapilan diger calismalara [Madan , 2014] ve [Greaves ve
Au, 2015] ornek gosterilebilir.

Veri odakli algoritmalarin finansal piyasalarda portfdy yonetiminde en iyi kararlari al-
maya yonelik kullanilabilecegi Evrensel portfoy yonetimi ¢alismasinda paylasilmisgtir.
Bu ¢alismada, ekonomik gostergeler ve teknik analiz gibi bilgi tasiyan verilerin, yan
bilgi olarak kullanilarak yatirim performansini optimize edecegi bir ¢erceve sunulmak-
tadir. Onerilen yontemlerin gergek veriler ile dogrulanmast yapilir. Veriye dayali karar
veren, adaptif yontemler kullanan bu ¢aligsma finansal tahmindeki calismalara bir 6rnek
verilebilir. [Cover ve Ordentlich , 1996]

Destek Vektor Makineleri (SVM) [Vapnik , 2000] finansal market tahmininde, tah-
min modeli hazirlanirken siklikla bagvurulan ikili siniflandirma algoritmasidir. Son
yillarda, Destek Vektor Makinesi uygulamalari finansal market tahmininde 6nemli iler-
lemeler kaydetmistir. Finansal zaman serisi tahmininde Tay ve Cao [Tay ve Cao ,
2001] tarafindan SVM kullamilmistir. En Kiigiik Kareler Destek Vektér Makineleri
(LSS SVM) finansal market trendini bulmak amaciyla karma ¢ekirdek yontemi kulla-
narak uygulanmistir. [Yu et al. , 2009] Parcacik Siirii Optimizasyonu(PSO) ile optimize
edilmis SVM, finansal zaman serisi tahmininde kullanilan bir diger 6nemli caligsmadir.
[Guo, Huaiqing ve Quan , 2012] Giinliik hisse senedi fiyat tahmininde LSS SVM al-
goritmas1 PSO optimizasyonu ile kullamilmistir. [Hegazy, Soliman ve Abdul Salam ,
2013] Yar1 dogrusal SVM ve korelasyon bazli SVM filtresi bir bagka ¢aligmada tanim-
lanmigtir. [Lin, Guo ve Hu , 2013] Hisse senedinin hareket yoniinii teknik analiz in-
dikatorleri girdisi ile tahmin etmeyi amaglayan SVM algoritmasi bu ¢alismada [Kim ,
2003] onerilmistir. Genetik algoritma ve SVM’ye dayali hibrid makine 6grenme al-
goritmasi finansal piyasa tahmininde basvurulan bir diger ¢alismadir. [Choudhry ve
Garg , 2008] Destek Vektor Regresyonu ile Pargacik Siirii Optimizasyonu kullanilarak
ticiincii giiniin hisse senedi fiyat: tahminini yapan ¢aligma yiiksek bagariyla sonuglan-
magstir. [Xie , 2011]

Destek Vektor Makinesinin zaman serisi analizinde ve tahmininde ARIMA (Otokore-
lasyonlu Entegre Hareketli Ortalama) lineer modeli genis bir kabul bulmaktadir. [Box
ve Jenkins , 1990] ARIMA, tek degiskenli zaman serisi verileri, ornegin hisse senedi
fiyatlar1 veya finansal gostergeler gibi alanlarda tahminler yapmak i¢in kullanilan is-
tatistiksel bir modeldir. ARIMA ile SVM hibrid modeli, hisse senedi fiyat tahmininde
bagvurulmus ve tek tek uygulanmasina gore daha bagarili sonug alinmistir. [Pai ve Lin,
2005] ARIMA modelini kullanarak stok fiyat tahmini yapan bu ¢aligmada Bist hisse
senedinde donemsel trendlerin yakalanmasinda Karma tamsayili programlama yakla-



stmi1 kullanilmastir. [Arik , 2018]

Destek Vektor Makinesinin finansal piyasa tahminindeki basarili sonug¢larindan dolayi,
bu calismada Destek Vektor Makinesini kullanilmistir.

Finansal piyasa tahmininde, baz1 ¢aligmalar hisse senedinin gelecek fiyat tahminini ya-
parken, bazi calismalar [Chang etal. , 2009] hisse senedinin al/sat noktasinin tahmin
edilmesine odaklanir. Bu ¢alismada temel olarak, hisse senedinin gelecek fiyat tahmi-
ninden 6te, dogru al/sat noktalarinin secilmesi tizerine odaklanmustir.

Dinamik Programlama(DP) finansal sistemlerde kullanilmaktadir. Uygulamalar ara-
sinda envanter, stok kontrolii ve benzer hisse senedi fiyat modellerinin getirilmesi bu-
lunmaktadir. [Udagawa , 2017] Zaman serisindeki mum ¢ubugu oriintiileri arasindaki
benzerlikleri bulmak i¢in yapilan ¢aligma [Goumatianos, Christou ve Lindgren , 2013]
ve kisa donemde hisse senedi fiyat tahmini i¢in benzer mum ¢ubugu Oriintiilerinin bu-
lunmasinda dinamik programlama yaklagimi kullanilmigstir. [Udagawa , 2018] Dinamik
programlamaya dayanan giincel calismalardan ARIMA modeli iizerinde [Xiao etal. ,
2022] ters sirali dinamik programlama karar semasi kullanarak maksimum getiri sag-
layan en iyi yatirim stratejine ulagmaya caligmistir.

Bu calismada, dinamik programlamaya teknik analiz verilerinin dnerdigi birincil 6neri
sistemini gelistirmek ve iyilestirmek amaciyla bagvurulmustur. Bu ¢alismadan once
dinamik programlama, hisse senedinin alim satim noktalarin1 tahmin etmek amaciyla
kullanilmamistir. Bu ¢aligma, literatiirde bu alanda ilk olmaktadir.






2. ONBILGI

2.1 Finansal Gostergeler

Finansal gostergeler, bir hisse senedinin fiyat degisiminin sayisal olarak ifade edil-
mesinden faydalanarak fiyatin hareket yonii hakkinda fikir veren sayisal degerlerdir.
Giiniimiizde 200’tin tizerinde finansal teknik gosterge hisse senedinin degisimini 6n-
gormek amaciyla kullanilmaktadir. Bu gostergeler hisse senedinin o giinkii fiyatindan,
haciminden ya da her ikisinden tiiretilmis gostergeler olabilir. Bu calismada, hisse se-
nedinin fiyat degerinden tiiretilen 7 farkli gosterge kullanilmigtir. Bu degerler norma-
lize edilmis degerlerdir.

Oncelikle Finansal gostergeleri hesaplamak icin kullanilan iki farkli hareketli ortala-
may1 inceleyelim.

2.1.1 Basit hareketli ortalama (Simple moving average SMA)

Finansal uygulamalarda, basit hareketli ortalama, onceki n giinkii fiyat degerlerinin
agirliksiz ortalamasini alarak hesaplanmaktadir.

n—1

1 .
SMA = -~ Y. Fiyatpugun—i .1
i=0

Formiildeki Fiyatp,g,n—; i.giin 6nceki fiyat1 gdstermektedir. Ornek bir hisse senedi za-
man serisi icin basit hareketli ortalamas1 Sekil 2.1°de verilmistir.

Basit Hareketli Ortalama (SMA-20)
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Sekil 2.1: Basit Hareketli Ortalama n = 20



2.1.2 Ustel hareketli ortalama (Exponential moving average EMA)

Finansal piyasalarda fiyat tahmininde yakin zamanin verileri daha belirleyici olurken,
basit hareketli ortalama son n giiniin ortalamasini her giine ayn agirlik vererek he-
saplar. Bunun aksine, Ustel hareketli ortalama, daha yakin giine daha yiiksek agirlik
vererek ve geriye dogru gittikce azalan agirlikla, son n giiniin ortalamasini hesaplar.
Boylece, iistel agirliklandirilmis hareketli ortalama hesaplanmig olur. Ustel hareketli
ortalama formiilii asagidaki gibi hesaplanir:

Fiyaty, n=1
EMA, = (2.2)
oFiyat, + (1 — a)EMA,—1, n>1

Denklemde EMA,, n giindeki iistel hareketli ortalamay1, Fiyat,, n.glindeki fiyat: temsil
eder. a katsayisi agirlik azalmasinin derecesini temsil eder. O ile 1 arasinda bir deger
alir. Daha yiiksek o degeri, daha 6nceki giinlerin degerini daha hizli diistirtir.

2
o0=— 23
N+1 @3)
a i¢in genel kabul goren deger Niﬂ ’dir. Boyle olmasinin sebebi, basit hareketli orta-
lama ve iistel hareketli ortalamanin agirliklar o = N%rl degerini aldiginda ayn1 agirlik

merkezine sahip olurlar. Ornek bir hisse senedi zaman serisi icin iistel hareketli ortala-
masi Sekil 2.2°de verilmistir.
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Sekil 2.2: Ustel Hareketli Ortalama n = 12 ve n = 26 igin

Bu calismada faydalanilan 7 teknik analiz gostergesi asagidaki gibidir;
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2.1.3 Goreceli giic indeksi (Relative strength index RSI)

Teknik momentum gostergesi 0 ile 100 arasinda bir deger iiretir. Bu momentum gos-
tergesi, belirli bir periyotta pozitif ve negatif farklar1 analiz eder. Sekil 2.3, Goreceli
gii¢ indeksinin bir hisse senedi i¢in degisimini gostermektedir. Bu degisimlerde, deger
uc noktalara ulagtiginda asir1 alim ve ya agir1 satim bolgesine girdigi ve bu durumun
alim-satimlarda anlamli bir deger tasidig1 kabul edilmektedir. Periyot icin standart n

degeri 14’tiir. RSI degerinin formiilii asagidaki gibidir:

[OIRelative Strength Index (639751)

>70 Agiri alim bélgesi

A WA VAT

<30 Asiri satis bolgesi

" Tiovember December ot2” ' Feomany ' Wach | gt | May | Lune | [uy | gust  [Septmber Jocober  Nowember [Decemoer 013 | Februay Mach | ol May

Sekil 2.3: Goreceli Gii¢ Indeksi

RSI, = 100—100/(1 +RS,)

(yr | Pozitif Fark)
(LY | Negatif Fark)

RS, =

(Fiyat; — Fiyat;—) > 0) ise Pozitif Fark

(Fiyat; — Fiyat;_y < 0) ise Negatif Fark

Fiyat;— Fiyati_y,  Fiyat; — Fiyat;_ >0
PogitifFark — { - > T TRtz Fhali= a2
Diger durumlarda

Fiyat; | — Fiyat;, Fiyat;— Fiyat;_1 <0
NegatifFark = Yl vl Yl vl
Diger durumlarda

" e’

2.4)

2.5)

(2.6)

Q2.7)

(2.8)

2.9)



2.1.4 Trend normalize edilmis goreceli giic indeksi(Trend normalized RSI TN-
RSI)

Goreceli Gii¢ Indeksi, trendin giiglii oldugu donemlerde sinir bolgelerde uzun siire
kalabilmekte, bu durum da yanlis sinyallerin olugsmasina neden olmaktadir. Bu durumu
onlemek icin, Trend Normalize Edilmis Goreceli Gii¢ Indeksi kullanilabilir. [Sahin ve
Ozbayoglu , 2014]

Trend ¢izgisi dogrusal regresyon kullanilarak bulunur. Trend degeri normalizasyonda
yumusak gecisler yapmak icin her giin tekrar hesaplanir. Daha sonra, gercek fiyat de-
gerinden trend degerinin ¢ikartilmasiyla fiyat degeri normalize edilmis olur. (Sekil 2.4)
Boylece Trend normalize edilmis goreceli gii¢ indeksi olusturulur.

TNRSI degerinin hesaplanmasi, trend degerinin hesaplanip cikarilmasi diginda, RSI
degerinin hesaplanmasina benzer sekilde yapilir, formiilii Denklem 2.10-2.22°deki gibi
hesaplanir.

Trend Normalize Fiyat
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Sekil 2.4: Trend Normalize Edilmis Fiyat Degeri

TNRSI, = 100 — 100/(1+ TNRS,,) (2.10)

(% ©_ | Pozitif Fark)

TNRS, = — - (2.11)
(; Y7o Negatif Fark)
TrendFark; — TrendFark;_1, TrendFark;— TrendFark;_1 >0
PozitifFark =
0 Diger durumlarda
(2.12)
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TrendFark;_| — TrendFark;, TrendFark; — TrendFark; | <0

NegatifFark =
0 Diger durumlarda
(2.13)
(TrendFark; — TrendFark;_1 > 0) ise Pozitif Fark 2.14)
(TrendFark; — TrendFark;— < 0) ise Negatif Fark (2.15)
TrendFark; = Fiyat; — Trend; (2.16)
Trend; = By; * X; + Bo; 2.17)
B, % T (Fiiiat,-n— Fiyatyy) * EXZ- —Xor) 2.18)
n Zi:l (Xi - Xort)
Boi = Fiyatyy — B x Xor (2.19)
Xi=i (2.20)
1 n
Fiyat,; = - Y Fiyat; (2.21)
i3
l n
X = - Zi (2.22)
i=1

Yukaridaki By degeri Fiyat 1n, son n giindeki, dogrusal regresyondaki egim degerini,
By ise kesme noktasini vermektedir. By ve B degerinden Trend degeri hesaplanmakta,
Trend degeri Fiyat dan ¢ikartilarak Trend normalize edilmis deger hesaplanmaktadir.

2.1.5 Bolinger bant yiizdesi (Bolinger band percentage %B)

Finansal analiz araclarindan Bolinger Bandi, bir hisse senedi fiyatinin belirli bir alt
band ve iist band arasinda dalgalanma gosterecegini kabul eder. Son N-giinliik Basit
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Hareketli Ortalanin, standart sapmanin 2 kat1 eklenerek aldig1 deger Ust Bandi, stan-
dart sapmanin 2 kat1 ¢ikarilarak aldig1 deger Alt Band: temsil eder. Fiyat degeri Ust
banda yaklastig1 ve gectigi zaman, bu agir1 alim sinayli verir. Aym sekilde fiyat degeri
Alt banda yaklastig1 ve gegtigi zaman asir1 satim sinyali verir. [Bollinger , 1980s]

Bolinger Band Yiizdesi, fiyatin Bolinger band araliginda hangi seviyede oldugunu gos-
terir. Yiizde degeri hisse senedinin fiyat 6lceginden bagimsizdir. Boylece, farkl: fiyat
araliklarinda normalize edilmis bir deger iiretir. Bu nedenle, bu aragtirmada, mutlak
alt ve iist band degeri yerine bolinger bandi yiizdesi tercih edilmistir. Sekil 2.5, fiyat
hareketine bagh alt bant ve iist banttan olusan aralig1 gostermekte ve fiyatin bu aralikta
diistiigii yere gore bir yilizde degeri tiretmektedir. Bolinger band yiizdesi, Denklem
2.23-2.26°deki gibi hesaplanir.

BOLINGER BAND
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Sekil 2.5: Bollinger Alt Band1 ve Ust Bandi

(Fiyat — Alt Bant)

%B = 2.23
’ (Ust Bant — Alt Bant) (2:23)
Ust Bant = Basit Hareketli Ortalamayy+ 2 * & (2.24)
Alt Bant = Basit Hareketli Ortalamayy —2 * o (2.25)
1 ! . . 2
o= - Z |Fiyat; — Fiyat,.|| (2.26)
i=1

2.1.6 Fiyat degisim orani:(Rate of change ROC)

Fiyat Degisim oran1 momentum tabanli bir finansal teknik gostergedir. Hisse senedinin
giincel fiyat1 ile belirli bir siire 6nceki fiyat1 arasindaki fiyattaki ylizde degisimini ifade
eder. Formiilii asagidaki (Denklem?2.27) gibi hesaplanur:
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(Fiyatbugun - Fiyatbugun—n)

ROC = -
(Flyatbugun—n )

(2.27)

buradaki Fiyatp,g,, hisse senedinin giincel fiyatin1 , Fiyaty,g,n—, glincel fiyattan n giin
onceki fiyat1 gostermektedir. Bu calismada n degeri, genel olarak tercih edilen 14 ola-
rak alinmustir.

2.1.7 Stokastik osilator: (Stochastic oscillator SO)

Stokastik Osilator momentum gostergesidir. Belirli n giin araliktaki en yiiksek fiyat
ve en diisiik fiyat ile giincel fiyat1 karsilatirir. Giincel fiyatin belirli periyottaki fiyat
araliginda nereye diistiigiinii gosterir. Denklem 2.28’de hesaplanmasi gosterilir.

(Fiyat — EnDusuky,)
SO = 2.28
(EnYuksek, — EnDusuk;,) (2.28)

denekleminde Fiyat = hisse senedinin giincel fiyatini, EnDusuk, son n giindeki en
diisiik fiyati, EnYuksek, son n giindeki en yiiksek fiyat1 gosterir. Stokastik Osilator i¢in
n degeri 14 alinmagtir.

2.1.8 Emtia kanal indeksi (Commodity channel index CCI)

Emtia Kanal Endeksi, momentum tabanli bir teknik analiz gostergesidir. Bir hisse se-
nedinin agir1 alim ya da agir1 satim noktasina ulagtip ulagmadigina karar vermede kul-
lanilir. Formiilii agagidaki gibidir:

(Fiyat — SMA,)
(0,015 % Ortalama Sapmay,)

CCl = (2.29)

1 n
Ortalama Sapma = — Z |Fiyat; — Fiyat,.|| (2.30)
iz

Denklem 2.29°de, Fiyat hisse senedinin giincel fiyatini, SMA,, son n giiniin Basit Hare-
ketli Ortalmasini, Ortalama Sapma,, n giiniin ortalama sapmasim gosterir. Emtia Kanal
Endeksi icin n degeri 14 alinmustir.

2.1.9 Yiizde fiyat osilatorii( Price percentage oscillator PPO)

Yiizde Fiyat Osilatorii bir momentum gostergesidir. Hizli Ustel Hareketli Ortalama ile
Yavag Ustel Hareketli Ortalamanin farkinin Yavag Uzzel Harketli Ortalamaya oran ile
hesplanir. MACD(Hareketli Ortalamalarin Mesafesi) gostergesi Hizli ve Yavas Ustel

13



ortalmanin farkini hesaplayarak bulunurken, Yiizde Fiyat Osilatorii MACD gosterge-
sinden farkli olaran farkin yiizde degerini hesaplar. Bu nedenle Yiizde Fiyat Osilatorii,
fiyat degerinden bagimsizdir.

Yani iki farkli hisse senedinde fiyatlar arasinda biiyiik fark olsa bile, fiyatin biiyiik-
liigiine bakilmaksizin ayni degisim oraninda ayni sayiy1 iiretir. Boylece, fiyattan ba-
§imsiz olarak normalize edilmis olur. Bu nedenle biz bu ¢alismamizda MACD degeri
yerine Yiizde Fiyat Osilatoriinii tercih ettik.

(EMA 12—gun — EMA26fgun)

PPO =
EMA267gun

(2.31)

Denklem 2.31°de EMA,, g, n glin periyotta Ustel Hareketli Ortalama’dir. Biz bu galis-
mada Yavas Hareketli Ortalama icin genel olarak tercih edilen n = 26, Hizl1 Hareketli
Ortalama icin n = 12 degerlerini aldik.

2.2 Makine Ogrenmesi Yaklasim

Makine 6grenmesi algoritmasi, digaridan herhangi bir karar verici olmadan 6rnek ve-
riye gore modelin egitilerek, daha sonra karsilagilan verilerde karar verme ve tahmin
etmeyi saglayan modeli olusturmay1 amaglar. Makine 6grenme algoritmalar1 gelenek-
sel metodlarla ¢oziilmesi miimkiin olmayan problemlerin ¢oziimlerinde siklikla basg-
vurulmaktadir. Ilag sektoriinden iiretim sahasina, goriintii tanmimadan finansal 6ngorii
alanina kadar cok genis bir ¢aligma alaninda kullanilmaktadir.

Gozlemlenen birimin hangi kategoriye ait oldugunu belirleme problemi siniflandirma
olarak adlandirilir. Istatistikte, genellikle gozlemler, Olgiilebilir 6zellikler iizerinden
analiz edilirler. Bu birimlerin taninmasini1 ve birbirinden ayirt edilmesini saglayan 6zel-
likler, 6znitelik uzay1 olarak isimlendirilir.

Smiflamay1 gerceklestiren matematiksel algoritmalar siniflandirict olarak adlandirilir.
Destek Vektor Makineleri, saglam sonuglar veren makine 6grenmesi ve siniflandirma
metodlarininin baginda gelir.

2.2.1 Destek vektor makineleri (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM), ayirt edilmek istenen siniflar1 birbirinden ayiran en iyi
hiper diizlemi ¢izmeyi amaglayan bir simflandiricidir. iki boyutlu diizlemde, bu hiper
diizlem bir dogrudur. Bu dogru, iki sinifin elemanlarini dogrunun bir tarafinda kalacak
sekilde ayirir. Destek vektorleri, siniflar1 ayiran hiper diizleme en yakin olan verileri
ifade eder. Bir SVM modeli i¢in en iyi hiper diizlem, iki sinifin destek vektorlerinin
arasindaki marjin en biilyiik oldugu diizlemdir. Destek Vektorlerinin ve hiper diizlemin
gorsel sekli Sekil 2.6°de goriilebilir.
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Ornegin iki simftan olusan bir siiflandirma probleminde siiflarimiz X ve ¥ olsun.
Destek Vektor Makinesinin amaci X ve Y siiflarini ayiracak en iyi ayiriciy1 ¢izmektir.
Tercih edilecek ¢ekirdek fonksiyonuna gore, bu doniisiim fonksiyonu dogrusal, poli-
nomsal ya da gaussyan (radyal tabanli) olabilir.

+

Support
vector -~ -

Support

vector @
X 2

vector -

_ @ éﬁ;;port

Sekil 2.6: Destek Vektor Makineleri(SVM) hiper diizlem ve marjin gosterimi

Destek Vektor Makineleri hakkinda detayli bilgiye bu ¢aligmalardan [Burges , 1998]
ve [Evgeniou, Pontil ve Poggio , 1999] ulagilabilir.

Destek Vektor Makineleri, dogrusal olmayan, cok boyutlu verilerde etkili bir sekilde
sonug vermesi sebebiyle tercih edilmektedir. Veri setinin ¢ok bilyiik olmasi durumunda,
sonug¢ almak uzun siirebilir.

Smiflandirilmak istenen veri seti her zaman dogrusal olarak ayrilamayabilir. Dogrusal
olarak ayrilmas1 miimkiin olmayan veriler dogrusal olmayan ayiricilar kullanarak sinif-
landirilabilir. Bu fonksiyonlar ¢ekirdek(kernel) fonksiyonlar olarak adlandirilir. Veriyi
daha biiyiik boyuttaki bir uzaya tasiyarak siniflandirilmasi saglanir.

2.2.1.1 Cekirdek fonksiyonlari

ik olarak tanimlanan Maksimum marjli hiper diizlem algoritmas1 dogrusal ayiricilar
icin tanimlanmigtir. Dogrusal olmayan problemler icin tanimlanan ¢ekirdek fonksi-
yonlar1 daha sonra [Boser, Guyon ve Vapnik , 1992] taradindan literatiire eklenmistir.
Cekirdek fonksiyonlari, bir ¢ok dogrusal ve dogrusal olmayan problemin ¢6ziimiinde
kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonlar1 Destek Vektor Makinelerinin temel 6zelligini
olusturur. Cekirdek fonksiyonu modelin ayrigtirilabilir bir boyuta doniigmesini sagla-
yan fonksiyondur. Dogrusal olmayan bir model, ¢ekirdek fonksiyonu ile dogrusal bir
modele doniisebilir. Bu doniistim, ortiik 6znitelik uzay1 kullanilarak yapilir. [Cristianini
ve Shawe-Taylor , 2000] Farkli ¢cekirdek fonksiyonlar1 asagidaki gibidir;

* Dogrusal cekirdek fonksiyonu: Verinin dogrusal olarak hiper diizlemde ayrila-
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bildigi durumda tercih edilir.

K(x,y)=x"y (2.32)

Polinomsal cekirdek fonksiyonu: Polinomsal c¢ekirdek fonksiyonu, 6rnek ve-
rinin benzerliklerini karsilastirirken sadece verilen 6zniteliklere bakmaz, 6zni-
teliklerin kombinasyonuna da bakar. Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu, polinomsal
cekirdek fonksiyonunun ¢ = 0 ve d = 1 oldugu basit halidir.

K(x,y) = (x"y+c)? (2.33)

Eger d = 2 olarak alinirsa, ikinci dereceden (Kuadratik) polinomsal fonksiyon
alinir.

K(x,y) = (x"y+c)? (2.34)

Eger d = 3 olarak aliirsa, Ugiincii dereceden (Kiibik) polinomsal fonksiyon
alinir.
K(x,y) = (x"y+c)? (2.35)

Radyal tabanh cekirdek fonksiyonu:
[lx—|)?

o) (2.36)

K(x,x") = exp(

Bu denklemde x ve x’ girdi Oznitelik vektor uzayini temsil etmektedir. Gauss-
yan ¢ekirdek fonksiyonunda o ¢ekirdek genisligini vermektedir. Destek Vektor
Makinesi siniflandirmasinda en sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonudur.

— Ince (Fine) Gaussyan fonksiyonu, cekirdek olcegini v/P/4 olarak ayarlar.

— Orta (Medium) Gausyan ¢ekirdek fonksiyonu, cekirdek dlgegini /P olarak
ayarlar.

— Iri (Coarse) Gausyan fonksiyonu, cekirdek dlgegini /P x4 olarak ayarlar.
Burada belirtilen P, tahmin edici 6znitelik vektoriiniin boyutunu temsil et-
mektedir.

Bu caligsmada, dogrusal, ikinci ve iiciincii derece polinomsal ve farkli gaussyan ce-
kirdek fonksiyonlar1 Destek Vektér Makinesinde denenmistir. Finansal zaman serisi-
nin dogrusal olmayan ve tahmini gii¢c bir yapida olmasi sebebiyle Gaussyan ¢ekirdek
fonksiyonu ile daha iyi sonuglar alinmistir. Daha sonra sirasi ile polinomsal ve dogru-
sal cekirdek fonksiyonu gelmektedir.
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2.2.1.2 Capraz dogrulama

Bir tahmin modelinin bagimsiz bir veri setindeki bagarisin1 6lgen model dogrulama
teknigidir. Bunun igin veri seti iki kisma ayrilir. Veri setinin bir kismi ile modeli 6g-
renirken, kalan kismi ile model dogrulanir. Bu oran %90 Egitim-%10 Dogrulama,
%80 Egitim-%?20 Dogrulama, %70 Egitim-%30 Dogrulama vb. farkli oranlar alinabi-
lir. Ayni1 veri setinin farkli gruplanmasiyla model tekrarlayarak modelin basaris1 6lcii-
lir. Boylece varyansi azaltarak, daha dogru bir model elde edilmesi amaclanir. Capraz
dogrulamada bir diger 6nemli nokta da, varyansi azaltirken, modelin veri setini ezber-
lemesini ve secim yanliligin1 6nlemesidir. Veri seti k parcaya boliindiigiinde, % kismi
dogrulama verisi olurken, % kism1 egitim verisi olur. Buna k-katli capraz dogrulama
denir. k defa tekrar ile model egitilip, caprazlanan gruplarin dogrulama sonuglarinin
ortalamasi alinarak modelin genel tahmin bagaris1 hesaplanir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, ¢capraz dogrulamada kullanilan veri seti (egitim
ve dogrulama), daha sonra modeli test etmek i¢in kullanilan test veri setiden ayridir.
Bu calismada 10 katlh ¢apraz dogrulama tercih edilmistir.
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3. ONERILEN MODEL

3.1 Amag

Onerilen modelin amaci, bir ticari enstriimanin en uygun yatirim zamanini (Alim ya
da Satim) tahmin ederken bagvurulan 6neri semalarina ek bir karar destek sistemi ge-
listirmektir. Finansal teknik gostergelerden tiiretilen 6neri semalar1 yatirnmcilarin Alim
ya da Satim zamanlarinda sinyaller olusturarak yatirimciya yardim etmektedir. Oneri-
len model ile, bu 6neri semalarinin iirettikleri sinyallerin iyilestirilmesi ama¢lanmigtir.
Oneri Semalarini verdikleri YANLIS sinyaller ile DOGRU sinyaller ayirt edilerek,
yatirirmcinin daha dogru kararlar almasina yardim eden karar destek sistemi olusturul-
maktadir.

3.2 AL/SAT Onericisi olarak Teknik Analiz Gostergeleri

Bir X ticari enstriitmaninin (hisse senedi, doviz kuru, indeks, emtia) n zaman siiresin-
deki fiyat1 F = < f1, fo,. .., fn > vektorii ile gosterilsin. Calismamizda daha ¢ok hisse
senedi degerlerini kullandigimiz icin bu X ticari enstriimani bundan sonraki kisimlarda
hisse senedi olarak adlandiralacaktir. Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse, X bir
hisse senedi, f;’de bu hisse senedinin i’nci giindeki fiyatini temsil etmektedir. Cizelge
3.1, bir hisse senedinin n giinliik periyotta fiyat vektoriinii temsil etmektedir.

Finansal gostergeler, herhangi bir X hisse senedi i¢in ¢evrimici olarak eyleme gegiri-
lebilir yatirim onerisi iiretebilirler. Mesela, Goreceli gii¢ indeksine(RSI) dayali bir ya-
tirim Oneri sisteminde, RSI degeri 30’un altinda iken (diisiik degerli fiyat aralig1) AL
oOnerisi olugtururken, bu deger 70’in iizerinde iken (yiiksek degerli fiyat aralig1) SAT
oOnerisi olusturmaktadir. Bu yatirim 6neri semasi 30/70 kurali olarak bilinmektedir. Bu
semada, 30 ve 70 arasindaki herhangi bir deger AL ya da SAT Onerisi olusturmamakta
dolayisi ile bu araliktaki fiyat degerleri TUT onerisi olusturmaktadir. Bu TUT Oneri-
sinde herhangi bir igslem yapilmamaktadir.

Y, verilen X hisse senedinin her bir i’nci giin i¢cin AL, SAT ya da TUT o6nerisi olusturan
bir Gneri sistemi olsun. Ornegin 30/70 kurali gibi. Bu 6neri sisteminden elde edilen
karar vektorii de T = < t1,1,, . .. ,, > vektorii olsun. Her bir t; = (AL, SAT, TUT) de
Y Oneri sistemi tarafindan i’nci giin i¢in alinan karar olsun. Yani, Y , F' vektoriinii 7ye
esleyen bir oneri fonksiyonudur. Cizelge 3.2, 30/70 RSI kurali altinda RSI Y 6neri
sisteminin yardimi ile AL/SAT/TUT kararindan olugsan 7' vektoriinii gostermektedir.

Cevrimici Oneri sistemleri ardarda AL-AL ya da SAT-SAT o6nerisi iiretebilmektedirler.
Bu tip oneri sistemlerinde iki ana problem ile karsilir:

* Yatirimc ilk AL Onerisinden sonra sonra yatirim yapmaya karar verirse, daha
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Cizelge 3.1: X hisse senedi NKE olarak alindiginda n= 14 i¢in F vektorii.

F
fi
4,63
4,55
4,63
4,67
4,90
4,79
4,87
4,99
4,98
5,30
5,17
5,34
5,38
5,56

[y [N [ U —
= SIRI S S]] o 1| o v & w8 —| =

Cizelge 3.2: X hisse senedi NKE ve n = 14 alindiginda Y = 30/70 RSI 6neri sistemi
altinda T vektorii.

=

F Y T
i | fi | RSI | 30/70 RSI KURALI
1 [4,63 404 TUT
2 455323 TUT
3 1463|374 TUT
4 (4,67 273 AL
5 1490 | 47,7 TUT
6 | 4,79 | 46,9 TUT
7 1487 | 46,6 TUT
8 | 499|544 TUT
9 4,98 57,0 TUT
10 | 5,30 | 64,9 TUT
115,17 | 57.3 TUT
125346738 TUT
135,38 | 69,8 TUT
14 | 5,56 | 71,7 SAT

20



sonra gelen AL Onerisi, elinde yeni yatirim i¢in bir para kalmadig1 i¢in gegersiz
olacaktir. Yani, daha sonra gelen daha iyi bir AL 6nerisinde iglem yapilamaya-
caktir.

» Ikinci problem ise, Bir AL onerisi geldikten sonra yatirrmcinin daha uygun bir
fiyat ile yeni bir AL Onerisini bekleyip beklemeyecegidir. Diger bir ifadeyle,
eger ilk gelen AL oOnerisinde almayip bekleyecekse, hangi AL Onerisine karar
verecegini bilmesi gerekir.

Ayni1 problem, SAT onerisi icinde gecerlidir. Cizelge 3.3’de T vektorii, TNRSI 45/55
kural1 sonrasinda olusan ardarda AL-AL ve SAT-SAT sinyallerini gostermektedir. Cev-
rimici oneri sistemlerindeki bu problemden dolayi, bu ¢aligmada, AL ve SAT onerile-
rinin DOGRU ya da YANLIS oldugunu degerlendiren ek bir danisma mekanizmast
geligtirilmistir.

Cizelge 3.3: X hisse senedi NKE ve n =20 alindiginda Y = 45/55 TNRSI 6neri sistemi
altinda T vektorii. Ardarda birden fazla AL ya da SAT Onerisi iiretmekte-

dir.
F Y T Temel Model

i fi | TNRSI; | 45/55 TNRSI

1 | 4,63 45,6 TUT

2 [ 4,55 41,4 AL AL
3 14,63 49,6 TUT

4 | 4,67 44,8 AL

5149 68,2 SAT SAT
6 | 4,79 64,6 SAT

7 | 4,87 64 SAT

8 | 4,99 68,7 SAT

9 | 4,98 67 SAT

10 | 5,3 69,5 SAT

11 | 5,17 57,2 SAT

12 | 534 | 65,8 SAT

13 | 5,38 62,1 SAT

14 | 5,56 | 60,7 SAT

15 | 545 57,1 SAT

16 | 5,2 48,5 TUT

17 | 5,17 43,1 AL AL
18 | 5,22 41,6 AL

19 | 5,27 34,5 AL
20 | 5,16 | 34,7 AL
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Cizelge 3.4: X hisse senedi NKE ve n = 14 alindiginda Y = 30/70 RSI oneri sistemi
altinda T vektoril.

F Y T M | HISSE
i | f; | RSI |30/70 RSI KURALI
1 | 4,63]404 TUT $100
2 1455323 TUT $100
3 14,63|374 TUT $100
4 467273 AL $100 | 21,4
5 14,90 47,7 TUT 21,4
6 | 4,79 | 46,9 TUT 214
7 14,87 | 46,6 TUT 21,4
8 | 4,99 | 54,4 TUT 21,4
9 [4,98]57,0 TUT 21,4
10 | 5,30 | 64,9 TUT 21,4
115,17 | 57,3 TUT 21,4
12534 678 TUT 21,4
135,38 | 69,8 TUT 21,4
14 [ 556 | 71,7 SAT $119 | 21,4

3.3 DOGRU ve YANLIS Onericilerin Belirlenmesi

My, O’nct glindeki sermaye olsun ve X hisse senedine maksimum getiri saglayacak
sekilde yatirim yapmak istensin. Baglangicta elimizde olan F fiyat vektorii ve T birincil
karar vektorti dikkate alindiginda, bir finansal alim-satim modeli, 7’ nin bir alt dizgisi
T' olarak tanimlansin. Bu alim satim modelinde;

i Bu altdizgi AL karari ile baglar,
ii Sirasiile SAT ve AL karar ile degiserek devam eder,

iii SAT karari ile sona erer.

Ozetle, M, sermayesi ile bir X hisse senedine yatirim yapmaya baslayarak, basta X
hisse senedi almali, daha sonra X hisse senedi satmali, ve ara asamalar bu diizen ile
devam etmeli, en sonda X hisse senedini satarak, nihai M’ parasal degerini elde etme-
lidir. Cizelge 3.4, tek AL/SAT onerisi iiretildiginde olusan, My sermayesi ile baglayan
islem adimlarini géstermektedir.

Fakat her zaman tek AL ve tek SAT onerisi olmamakta, ardarda birden ¢cok AL veya
birden ¢ok SAT onerisi gelebilmektedir. Cizelge 3.3’de bunun 6rnegi goriilebilir. Bu
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onerilerden en karli olanini segebilmek icin bir optimizasyon uygulamamiz gerekir.
Bu optimizasyon ile optimum alim-satim modelini bulmak amagclanir.

Optimum alim-satim modelini bulma problemi asagidaki gibi tanimlanir; F' fiyat vek-
torii ve T birincil karar vektoriinii alarak, en sonda elde edilecek kari maksimum ya-
pacak optimum alim-satim deseni 7’ bulunur. Bu kir K = M’ — M olarak ifade edilir.
Bu problemin dogrusal zamanda (O(n)) ¢oziimii, ileriki boliimde detay: verilecek olan
dinamik programlama formiilasyonu ile miimkiindiir.

MaxCap(i), i’ nci giiniin sonundaki maksimum parasal degeri ifade ederken, MaxStock(i),
i’nci giiniin sonundaki sahip oldugumuz maksimum hisse senedi sayisini gostersin.
i’nci giindeki karara (¢;) bagli olarak , MaxCap(i) ve MaxStock(i) degerleri asagidaki
gibi giincellenir; (Denklem 3.1-3.2)

Max{fiyat; * MaxStock(j) | j=0..i— 1 and tj =Al}, t; =Sat
MaxCap(i) = < 0, ;= Al 3.1
MaxCap(i—1), t; = Tut

Max{MaxCap(j)/fiyat;| j=0.i—1andt;j = Sat}, t;=Al
MaxStock(i) = < 0, i=Sat (3.2)
MaxStock(i—1), t; = Tut

Yukarida, baglangic durumunda MaxCap(0) = M, MaxStock(0) = 0 ve fy = Sat olarak
kabul edilmistir. Yukarida gecen fiyat;, i giiniindeki hisse senedi fiyatini, #;, i glinindeki
birincil Onerici kararini temsil etmektedir.

Giincelleme kuralinin ilk islem giinii AL ile bagladig1, ve daha sonraki sefer SAT ve
AL ile sirasi ile degiserek devam ettigi hatirlanmalidir. Son islemin SAT karari ile bit-
mesi gerektigi i¢in, i. giindeki son iglemin MaxCap(i) degerinin elde edilen maksimum
degeri verdigi bilinmektedir. Bu son SAT islem giiniinii i’ ile , elde edilen maksimum
degeri M' = MaxCap(i') ile gosterilsin.

Baslangi¢ sermayesi M = MaxCap(0) oldugu bilinirse, elde edilecek maksimum kar
K = MaxCap(i") — MaxCap(0) ile gosterilir. Boylece, maksimum kari veren yatirim
modeli i’ giiniinden ilk islem giiniine dogru geriye gidilerek kolay bir sekilde olusturu-
labilir.

Maalesef, yukaridaki ti¢ giincelleme kuralinin dogrudan uygulanmasi, dinamik prog-
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ramlama algoritmasinin O(n%) zaman karmagiklig1 ile sonuglanir. O(#?) zaman karma-
siklig1 bityiik n degerleri i¢in biiyiik sikint1 olugturmaktadir. Bununla birlikte, MaxCap(i)
ve MaxStock(i) de yapilan kiigiik anlamsal degisiklik ile O(n) lineer zamanda di-
namik programlama ¢6ziimii bulunabilmektedir. Buradaki MaxCap(i), ardindan ge-
lecek igleme bakmaksizin i giinii sonunda elde edilebilecek maksimum sermayeyi,
MaxStock(i) ise i giinii sonunda elde edilebilecek maksimum hisse senedi miktarini
vermektedir. O(n) zaman karmasikligindaki algoritmanin detaylar1 agsagidaki gibidir;

Max {MaxStock(i —1),MaxCap(i — 1)/ fiyat;}, t;= Al
MaxStock(i) = { (i=1) pli=1)/fivai}, (3.3)
MaxStock(i—1), t; = Tut

Max {MaxCap(i — 1), fiyat; * MaxStock(i— 1)}, t; = Sat
MaxCap(i) = { p(i—1), fiyat; (i—D}, 1 34
MaxCap(i—1), t; = Tut

Denklem 3.1-3.2°deki fiyat;, i giiniindeki hisse senedi fiyatini, ¢;, i giiniindeki birincil
onerici kararini gostermektedir.

Bahsedilen 7' optimal karar vektoriinii hesaplamak igin, bir dizide optimal vektdriin
sirali iglemlerinin AL, SAT olmak iizere kayd: tutulur. Bu sekilde optimal vektoriin
kurali sagladigindan, yani AL, SAT olarak degiserek devam ettiginden ve SAT islemi
ile sonlandigindan emin olunur.

Cizelge 3.5, T birincil karar vektoriiyle gerceklestirilen ve dinamik programlama ile
Ogrenilen yeni model ile AL-SAT-AL simiilasyonuna bir 6rnek olarak gosterilmistir.
Buradaki Temel model, ardarda gelen onericilerden ilkinin alinmasi ile yapilan ekstra
bir model kullanilmadan yapilan alim-satim1 temsil etmektedir. Optimal model ise ar-
darda gelen AL ve ya SAT lardan T’ optimal karar vektorii ile en krli olanini se¢gmek-
tedir.

Dinamik Programlama formiilasyonunun sonucu olarak, 7" vektoriiniin optimal altdi-
zisi olan T’ vektoriinii elde edelim. F’ vektorii, 7’ optimal kararlarinin oldugu giinleri
iceren fiyat vektorii, F” vektorii ise, T vektoriiniin 77 optimal kararlarin1 icermeyen
giinlerin fiyat vektorii olsun. O halde, bu ¢calismada onerilen hipotez, Y Oneri sistemi
tarafindan F’ giinlerinde iiretilen 6nericiler DOGRU Al/Sat 6nericileri iken, F” giinle-
rinde iiretilen onericiler YANLIS Al/Sat onericileri kabul edilmektedir.

Bir sonraki boliimde, Bu DOGRU ve YANLIS Al/Sat énericilerini cevrimici olarak
ayirt edebilecek makine 6grenmesi modelinin nasil geligtirildiginden bahsedilecektir.
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Cizelge 3.5: X hisse senedi NKE ve n = 40 alindiginda Y = 45/55 TNRSI oneri sistemi
altinda Maksimum kar. Temel model, ilk AL ve SAT Onerisine gore karar
alirken, Optimal model, maksimum kar getirecek Oneriye gore karar al-

maktadir.
F Y T Temel Optimal T
fi TNRSI; 45/55 Model M; Hisse; Model M; Hisse;

1 463 4556 TUT $100 $100

2 455 41,35 AL AL $100 22,0 AL $100 22,0
3 463 49,63 TUT 22,0 22,0
4 4,67 44,79 AL 22,0 22,0
5 490 6823 SAT SAT $107,7 22,0 22,0
6 479 64,57 SAT $107,7 22,0
7 4,87 63,97 SAT $107,7 22,0
8 499 68,72 SAT $107,7 22,0
9 498 67,01 SAT $107,7 22,0
10 5,30 69,5 SAT $107,7 22,0
11 5,17 57,21 SAT $107,7 22,0
12 534 65,78 SAT $107,7 22,0
13 538 62,14 SAT $107,7 22,0
14 5,56 60,69 SAT $107,7 SAT $122,49 22,0
15 545 57,05 SAT $107,7 $122,49

16 520 48,53 TUT $107,7 $122,49

17 5,17 43,08 AL AL $107,7 20,8 $122,49

18 5,22 41,6 AL 20,8 $122,49

19 527 3449 AL 20,8 $122,49

20 5,16 34,66 AL 20,8 $122,49

21 521 34,57 AL 20,8 $122,49
22 500 28,58 AL 20,8 AL $122,49 245
23 5,00 32,81 AL 20,8 24.5
24 5,03 28,89 AL 20,8 24,5
25 5,06 3725 AL 20,8 24,5
26 538 46,75 TUT 20,8 24,5
27 549 51,67 TUT 20,8 24.5
28 5,35 4537 TUT 20,8 24,5
29 5,33 50,77 TUT 20,8 24,5
30 546 6533 SAT SAT $113,57 208 24,5
31 5,63 70,63 SAT $113,57 24,5
32 5,53 63,08 SAT $113,57 24,5
33 541 56,5 SAT $113,57 24,5
34 520 5249 TUT $113,57 24,5
35 5,32 53,3 TUT $113,57 24,5
36 5,50 61,46 SAT $113,57 24,5
37 560 61,14 SAT $113,57 24,5
38 5,63 58,13 SAT $113,57 24,5
39 6,00 62,17 SAT $113,57 SAT $147,00 245
40 595 4999 TUT $113,57 $147,00
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Cizelge 3.6: X hisse senedi NKE ve n = 1 alindiginda T teknik analiz gosterge vektorii

i | fi | RSL | TNRSI; | BB; | ROC; | SO; | CCI; | PPO;
L | b L | I s | Is | I
1]4,90 | 47,7 | 68,2 535 | -1,3 | 84996 |-11

Cizelge 3.7: X hisse senedi NKE ve n = 1 alindiginda bir 6nceki giiniin teknik goster-
gelerinin eklenmesi ile olugan I, teknik analiz gosterge vektorii

i|fi RSI; | TNRSI; | BB; | ROC; | SO; | CCl; | PPO; | RSIp | TNRSIp | BB, | ROCp | SOp | CClp | PPOp

I ) J&] Iy I5 I h I3 Iy Lo I Iy L3 i

1490 | 47,7 | 68,2 535 | -1,3 é4,9 9,6 |-1,1 |27.27 | 4438 24,55 | -13,08 | 15,09 | -88,82 | -1,49

3.4 DOGRU ve YANLIS Onericilerin Tahmini

Finansal piyasalarda fiyat ve hacim degisiminin farkli oranlarindan tiiremis onlarca
teknik gosterge bulunmaktadir. Bu teknik gostergeler farkli amaclar icin fiyatin hareket
yOniiniin, alim ya da satim noktasinda olup olmadiginin tahmin edilmesinde kullanilir-
lar.

I =<1,I,....I; >, secilen k farkli teknik analiz gostergesinin vektorii olsun. F fiyat
vektoriiniin ilgili teknik gosterge degerleri hesaplandiginda n x k boyutunda D mat-
risi elde edilir. D(i, j) degeri, i giiniindeki /; teknik gosterge degerini belirtmektedir.
Cizelge 3.6, fiyat verisinden tiiretilmis 6rnek bir teknik analiz gosterge vektoriinii gos-
termektedir. Cizelge 3.7 ise, ardisik iki giiniin 6zniteliklerinin birlikte temsil edildigi
oOznitelik vektoriinii gostermektedir.

D matrisinden(Cizelge 3.8), T’ vektoriiniin yardimiyla, sadece AL onericilerini iceren
DA ve sadece SAT onericilerini igeren DS matrisi olusgturulur.

1 1k olarak, DA matrisini elde etmek i¢cin, D matrisinin AL Onericileri digindaki
satirlar1 silinir. Bu satirlar, TUT ve SAT Oneren satirlardir.

2 Daha sonra, T’ vektoriiniin yardimiyla, her bir satir icin DOGRU ya da YANLIS
olduguna dair ikili deger (D/Y) iceren bir siitiin ilave edilir. Bu ikili deger, i
gliniiniin AL onerisinin 7’ optimal altdizisinde olup olmadigina gore verilir.

3 Eger i giiniiniin verisi 7’ optimal altdizisinde bulunuyorsa, ikili deger DOGRU,
diger durumda YANLIS olarak isaretlenir.
Boylece DA matrisi olusturulur. (Cizelge 3.9)

AL onericilerini iceren DA matrisi i¢in yapilan islemler, ayn1 agamalarla SAT oneri-
cilerini iceren DS matrisini olusturmak i¢in de uygulanir, (Cizelge 3.10). Bu islemler
sonunda DA ve DS matrisleri olugturulur.(Cizelge 3.9-3.10)
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Cizelge 3.8: X hisse senedi NKE ve n =40 alindiginda Y = 45/55 TNRSI 6neri sistemi
altinda 7 teknik analiz gostergeleri ile olugan D Matrisi.

i [F [RSI|TNRSI | BB |ROC]|SO |CCI |PPO|T iy
1 | 4,63 | 404 | 45,6 49 |73 [-13,1 | -1769 | -09 | TUT

2 | 455 | 323 | 414 14 | -123 | -11,6 | -189 | -1,3 | AL | AL
3 4,63 374496 169 | -89 | 104 |-1195]|-1,5 | TUT

4 | 467|273 | 448 246 | -13,1 | 15,1 | -888 |-1,5 | AL

5 |49 | 47,7682 535 |-13 | 849 |96 1,1 | SAT

6 | 4,79 | 46,9 | 64.6 41,1 | -1,8 |585 | -328 | -1 SAT

7 | 4,87 | 46,6 | 64 518 |-1,9 | 774 |42 0,8 | SAT

8 | 4,99 | 544 | 68,7 70,5 | 2,6 | 1163 | 72,7 | -04 | SAT

9 49857 |67 70,7 | 3,9 |983 |742 | -0, | SAT

1053 | 649|695 121 | 102 | 1702 | 2943 | 0,7 | SAT
11517 | 573 | 572 955 |49 |825 | 1724 |1 SAT
12534 | 678 | 658 106 | 12,3 | 104,1 | 219 | 1,6 | SAT
13 | 538 | 69,8 | 62,1 1016 | 13,9 | 105 | 1981 |2 SAT
14 [ 5,56 | 71,7 | 60,7 107,6 | 16 | 122,6 | 2193 | 2,6 | SAT | SAT
15| 545 | 74 | 57.1 91,7 | 17,7 | 892 | 143 |29 | SAT
16|52 | 672485 685 | 143 | 639 |56 |27 |TUT
17 | 5,17 | 64,8 | 43,1 654 | 11,6 |58 | 449 |25 | AL
1852265 |416 674 | 11,7 | 614 |508 |23 |AL
19 | 527 | 61,1 | 34,5 692 |75 |616 |562 |23 |AL
20 | 5,16 | 61,4 | 34,7 593 |78 |485 |26 2 AL
21 | 5,21 | 60,7 | 34,6 614 |71 |494 [333 |19 |AL
225 502286 393 (02 |27 |-359 |14 |AL | AL
235 50,5 | 32,8 36 |03 |27 |472 |11 | AL
24 [ 5,03 | 402 | 28,9 359 |52 |56 | -481 |08 |AL
25 | 5,06 | 45.8 | 37.3 383 |21 | 11,1 | 409 |07 |AL
26 | 5,38 | 51,4 | 46,8 77 07 | 667 |89,7 |1 TUT
27 | 5,49 | 53,8 | 51,7 90 |22 |875 | 137 |14 |TUT
28 [ 535 | 429 | 454 67.8 | 38 |625 |552 |16 | TUT
29 [ 533455 | 50.8 624 |23 |66, |372 |16 |TUT
30 | 5,46 | 60,5 | 65,3 81 51 | 937 |986 |18 |SAT
31| 5,63 | 66,1 | 70,6 976 |88 | 127 | 1612 |22 | SAT
32553 60,8 | 63,1 82 |6 85 100,8 | 23 | SAT
33 | 5,41 | 54,9 | 56,5 662 |28 |663 |47,6 |22 |SAT
34 [ 52 | 512525 403 |08 |325 |-31,6 | 1,8 |TUT
35532532533 576 |21 |513 |218 |16 | TUT
3655 |65 |615 799 |10 |80 |951 | 1,7 | SAT
3756 |67 |6L1 887 |12 963 | 1261 |2 SAT
38563 |67 | 581 878 | 12 101,3 [ 1233 | 2.2 | SAT
396 | 722622 113,7 | 18,5 | 164,4 | 241,3 | 2,8 | SAT | SAT
40 | 5,95 | 65,7 | 50 999 | 10,8 | 94,1 | 1852 |32 | TUT
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Cizelge 3.9: D matrisi AL onerileri gruplandigunda olusan matris. T" modelinde se-
cilenler DOGRU AL iken secilmeyenler YANLIS AL olarak isaretlenir.
SAT onerileri de T modeline gore ayn1 sekilde gruplanir.

i F | RSI | TNRSI | BB | ROC | SO CClI (PPO| T | T
1 455|323 414 14 | -123 | -11,6 | -189,0 | -1,3 | AL | AL | DOGRU
2 14,67 |273 | 448 24,6 | -13,1 | 15,1 | -88,8 | -1,5 | AL YANLIS
3 1517|648 | 43,1 654 | 11,6 | 58,0 | 449 25 | AL YANLIS
4 1522|650 | 41,6 |674 | 11,7 | 614 | 508 23 | AL YANLIS
5 1527 61,1 34,5 69,2 | 17,5 61,6 | 56,2 23 | AL YANLIS
6 | 516|614 34,7 59,3 | 7,8 | 48,5 | 26,0 20 | AL YANLIS
7 | 521 60,7 346 | 614 7.1 49,4 | 333 1,9 | AL YANLIS
8 | 500|502 286 |393| 02 27 | -359 | 14 | AL | AL | DOGRU
9 |5,00 | 50,5 32,8 36,0 | 0,3 2,7 -47,2 1,1 | AL YANLIS
10 | 5,03 | 40,2 | 289 359 | -52 5,6 -48,1 0,8 | AL YANLIS
11 | 5,06 | 45,8 37,3 383 | -2,1 | 11,1 | 409 | 0,7 | AL YANLIS

Teknik gosterge degerleri, DOGRU ve YANLIS kayitlar icin ayirt edici ozellik tagi-
maktadir. Mesela DOGRU(D) olarak etiketlenen bir satirin teknik gosterge degerleri,
YANLIS(Y) olarak etiketlenen satirlardan belirgin bir farklilik gosterecegi ve bu duru-
mun sisteme ogretilebilecegi kabul edilmektedir.

Sonraki iglem, teknik gostergeleri tahmin ozellikleri olarak, her satirin DOGRU ya
da YANLIS oldugunu iceren ikili deger siitununu ise tahmin edilmek istenen etiket
olarak belirlemektir. Bu durum, biri DA matrisi, dieri DS matrisi i¢in iki ayrn ikili
siniflandirma problemini getirir.

Smiflandirma algoritmasi Destek Vektor Makinesi’ni DA ve DS matrislerine uygu-
ladiktan sonra, sirastyla iki siniflandirma modeli MA ve MS’yi elde ediyoruz. Daha
sonra, bu iki model ¢evrimi¢i danisilmak {izere kullanilir. Bu ¢evrimigi siniflandirma
modeli, birinci 6neri sistemindeki Al ve Sat onerilerinin DOGRU ya da YANLIS oldu-
gunu tahmin eder. Bu tahmin, bir¢ok yatirim kararinda énemli bir danigma mekaniz-
masint olusturur. Sonug olarak, bu ¢aligmada gelistirilen yontem, yatirim karar destek
sisteminde kullanilmaktadir.
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Cizelge 3.10: D matrisi SAT onerileri gruplandigunda olugan matris. T” modelinde se-
cilenler DOGRU SAT iken, secilmeyenler YANLIS SAT olarak isaretle-

nir.

i F | RSI | TNRSI | BB | ROC | SO CCI |[PPO| T T

1 |490 | 47,7 68,2 53,5 | -1,3 | 84,9 9,6 -1,1 | SAT YANLIS
2 4779|469 | 64,6 41,1 | -1,8 | 585 | -32,8 | -1,0 | SAT YANLIS
3 1487|466 | 64,0 51,8 | -19 | 774 4,2 -0,8 | SAT YANLIS
4 1499 | 544 | 687 70,5 2,6 | 1163 | 72,7 | -0,4 | SAT YANLIS
5 498|570 67,0 70,7 39 98,3 | 74,2 | -0,1 | SAT YANLIS
6 | 530|649 | 69,5 121,0 | 10,2 | 170,2 | 2943 | 0,7 | SAT YANLIS
7 |517 | 573 57,2 95,5 4,9 82,5 | 1724 | 1,0 | SAT YANLIS
8 | 5,34 | 67,8 65,8 106,0 | 12,3 | 104,1 | 2190 | 1,6 | SAT YANLIS
9 |538]| 698 62,1 101,6 | 13,9 | 105,0 | 198,1 | 2,0 | SAT YANLIS
10 | 5,56 | 71,7 | 60,7 107,6 | 16,0 | 122,6 | 219,3 | 2,6 | SAT | SAT | DOGRU
11 | 545|740 | 57,1 91,7 | 17,7 | 89,2 | 143,0 | 2,9 | SAT YANLIS
12 | 5,46 | 60,5 65,3 81,0 5,1 93,7 | 98,6 1,8 | SAT YANLIS
13 | 5,63 | 66,1 70,6 97,6 88 | 1270 | 161,2 | 2,2 | SAT YANLIS
14 | 5,53 | 60,8 63,1 82,0 6,0 85,0 | 100,8 | 2,3 | SAT YANLIS
15 | 5441 | 549 | 56,5 66,2 2,8 66,3 | 47,6 | 2,2 | SAT YANLIS
16 | 5,50 | 65,0 | 61,5 79,9 | 10,0 | 80,0 | 95,1 1,7 | SAT YANLIS
17 | 5,60 | 67,0 | 61,1 88,7 | 12,0 | 96,3 | 126,1 | 2,0 | SAT YANLIS
18 | 5,63 | 67,0 | 58,1 87,8 | 12,0 | 101,3 | 1233 | 2,2 | SAT YANLIS
19 | 6,00 | 72,2 | 62,2 113,7 | 18,5 | 1644 | 241,3 | 2,8 | SAT | SAT | DOGRU
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1 Veri Seti

Bu calismada 9 farkli BIST-100 hisse senedi ve BIST 100 indeksi, 27 Dow-30 hisse
senedi, Altin, Dolar-TL, Euro-TL d6viz degerleri kullanilmigtir. Her hisse senedi veya
doviz kuru icin giinliik kapanis fiyatlari yer almaktadir. BIST-100 veri seti 2006°dan
2016’ya kadar 10 yillik toplamda 2546 giinliik veriyi icerir. Amerikan Borsast DOW-
30 indeksindeki hisse senetleri ise 2000°den 2020’ye kadar 20 yillik, toplamda 5000
giinliik kapanis fiyat1 verisini igerir. Veri setinin ayrintilar1 asagidaki gibidir;

BIST-100’deki hisse senetleri: ADEL, ARCLK, ASELS, EGEEN, FENER, GOLTS,
GOODY, THYAO, TTRAK ve BIST100 indeksinden olusur.

DOW-30’daki hisse senetleri: AAPL, AMGN, AXP, BA, CAT, CSCO, CVX, DIS, GS,
HD, HON, IBM, INTC, JNC, JPM, KO, MCD, MMM, MRK, MSFT, NKE, PG, TRV
, UNH, VZ, WBA, WMT den olugmaktadir.

DOW-30’daki hisse senetleri yaninda, ALTIN, DOLAR-TL, EURO-TL déviz kurlar
da ikinci veri setine dahil edilmistir.

Veri setinin detaylar1 Cizelge 4.1°de verilmistir. Tki farkli zaman periyodu ve iki farkli
grup hisse senedini iceren, hisse senetlerinin kapanig fiyatlarindan olusan veri setine
bu linkten ulagilabilir. [Abul ve Tufekci , 2020]

4.2 Deneysel Calismanin Icerigi

Deneysel calismamiz oncelikle, Al/Sat oneri semalarini belirleyerek ve alinan veri se-
tine bu Oneri semalarinin uygulanmasi ile baslar.

Bu asamadan sonra, Dinamik Programlama ile optimal yatirim oriintiisti kullanilarak
DOGRU ve YANLIS AL/SAT onericileri belirlenir.

Uciincii asamada, belirlenen finansal teknik gostergeler hesaplanip veri setine tah-

Cizelge 4.1: Kullanilan Veri Setinin icerigi.

Tarih Arahg: Tiirii Veri sayis1 | Hisse senedi
e BIST100 2545 9
Veri Seti 1 | 02.01.2006 - 02.12.2016 BISTI00 indeksi 7545 i
DOW30 5000 27
Veri Seti 2 | 20.10.2000 - 04.09.2020 | DOVIZ (DOLAR, EURO) 5180 2
ALTIN 5077 1
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Cizelge 4.2: Birincil 6nerici olarak RSI ve TN RSI kullanan farkli 6neri semalar1

Sema No | Alt Smir | Ust Simir | Finansal Gosterge

1 30 70 RSI

2 30 70 TN-RSI

3 35 65 RSI

4 35 65 TN-RSI

5 40 60 RSI

6 40 60 TN-RSI

7 45 55 RSI

8 45 55 TN-RSI

9 45 55 TN-RSI
75 35 RSI

10 45 55 TN-RSI
60 40 RSI

min edici veri olarak yeni bir siitunda eklenir. Son olarak, siniflandirma yontemi ile
DOGRU ve YANLIS onericiler egitilip, ¢evrimigi yatirrm karar destek sistemi i¢in ha-
zirlanan model olusturulur.

4.2.1 AL/SAT onericileri

Deneysel olarak, hazirlanan veri seti ¢esitli RSI ve TN RSI 6neri semalart ile calisti-
rilir. Bir hisse senedinin RSI ve TN RSI degerleri 0 ile 100 arasinda degismektedir.
Hisse senedi asir1 alim noktasinda ise deger 100’e yaklagsmakta, asir1 satim noktasinda
ise deger 0’a yaklagsmaktadir. Bir RSI ve TN RSI 6neri semasi iki deger tarafindan
tammlanir; Alt Simr ve Ust Smir. Simir degerleri ve o giiniin fiyat degerleri dikkate
alindiginda, oneri semasina 3 kural uygulanir;

* Eger (Deger < Alt Sinir) — AL
* Eger (Deger > Ust Sinir) — SAT
* Eger (Alt Smir < Deger < Ust Stnir) — TUT

Bir hisse senedinin fiyat vektorii ' ve bu fiyat ile iligkili RSI ve TNRSI degerleri Y
oneri sistemine verildiginde, her bir giin i¢in 6nerilen karari(AL/SAT/TUT) iceren T
vektorii olusturulur.

Bu ¢alismada 8 farkli 6neri semast uygulamistir. Cizelge 4.2, Sema No 1-8 bu 6neri
semalarii gostermektedir. Cizelge 4.2°de, Sema 1-8 arasi1 sadece RSI ya da TN RSI
onerici kullanilarak olusturulmustur. Bunun haricinde, birden fazla 6neri semasin bir-
lestirerek yeni bir oneri semasi1 olusturmak miimkiindiir. Birden fazla semanin birleg-
tirilmesinin amaci daha saglam bir karar sistemi olusturmak ve bir esik deger koyarak
gereksiz Onerileri elemektir.
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Cizelge 4.2°de Sema 9 ve 10, birden fazla oneri semasinin uygulanmasi ile olusturul-
mustur. Bu 6neri semalar1, RSI ve TN RSI arasindaki uyusmazligi kullanarak olustu-
rulur. Ornegin, Sema 9°da TNRSI degeri 45’den kiigiik ise (Al 6nerisi kurali) ve RSI
degeri 75 den kiigiik ise (Sat Onerisi degil kurali) AL karari olusturulur. Benzer sekilde,
SAT karar1, TNRSI degeri 55 den biiyiik ise (Sat onerisi kurali) ve RSI degeri 35 den
biiyiik ise (Al onerisi degil kural1) alinir.

Oncelikle, BIST-100 indeksi icinden bir hisse senedi secilerek(ADEL) yukarida one-
rilen farkli 6neri semalari bu hisse senedine uygulanmistir. Baglangi¢c sermayesi M =
$100 segildiginde ve dinamik programlama ile optimal yatirim modeli uygulandiginda
olugan maksimum getiri Cizelge 4.3’de gosterilmistir. Bu tabloda, komisyon orani
C = %0.1 olarak alinmistir. Bu 6rnek hisse senedi i¢in ¢alistirilan optimal yatirim
modelinde tiim zaman(2546 giin) boyunca optimal kér1 saglayan 112 Al-Sat ikilisi
secilmigtir.

Cizelge 4.3 ’deki 6neri semalarinin maksimum getirisi incelendiginde, Sema 8’de mak-
simum getiri elde edildigi goriiliir. TNRSI 45-55 oneri semasini kullanan $ema 8, en
yiiksek degeri verdigi igin karar verici olarak secilir. Bu sema, toplamda 2546 giin-
den olusan seride, 843 giin AL oOnerisi ile, 883 giin SAT oOnerisi ile isaretlenir. Kalan
giinler TUT olarak belirlenir. Cizelge 4.4’de goriildiigii gibi, Dinamik Programlama al-
goritmasi bu seriye uygulandiktan sonra, optimal yatirim modeli 112 giinii AL ve 112
giinii SAT olarak secer. Bu sekilde, oneri semasinin AL olarak onerdigi 843 giinden
sadece 112 tanesi DOGRU, kalan 731 giin YANLIS olarak isaretlenir. Benzer sekilde,
883 SAT onerisinden sadece 112 giin DOGRU, kalan 771 SAT 6nerisi YANLIS olarak
isaretlenir.

Burada bir noktaya dikkat edilir; Sema 8 ve 9 daki DOGRU ve YANLIS Al/Sat sayilar
incelendiginde, DOGRU ve YANLIS sayilarinda dengesiz bir dagilim oldugu goriiliir
(Ornegin Sema 8 icin; 112 DOGRU AL, 731 YANLIS AL). Bu dengesiz dagilim daha
sonraki siniflandirma asamasinda dengeli hale getirilir.

4.2.2 Tahmin edici olarak finansal teknik gostergeler

Teknik analiz gostergeleri hisse senedi alim satim islemlerinde siklikla danisilan ve
yardim alinan araglardir. 200’den fazla farkli teknik gosterge yatirimcilar ve borsacilar
tarafindan kullanilmaktadir. [Achelis , 2014] Bu gostergeler, fiyat ve/veya hacim veri-
sinden tiiretilmektedir. Bu calismada, hisse senedinin/ticari enstriimanin fiyati iizerin-
den hareket ettigimiz i¢in , sadece fiyattan tiiretilmis teknik gostergeler dikkate alinir.
Fiyattan tiiretilmis teknik gostergelerin bir kismi 6l¢ekten bagimsiz ve normalize edil-
mis degildir. Bunun yaninda, bircok gosterge normalize edilmis degerleri tasimaktadir.
Bu normalize edilmis gostergeler, bu calismanin kapsaminda odaklanilan gosterge-
lerdir. Normalize edilmis gostergelerin kullanilma nedeni, daha iyi bir siniflandirma
modeli elde edebilmek i¢in, farkli hisse senetlerine ait veri setlerini tek bir bilyiik veri
setinde toplamak istememizdir. Bdylece farkli hisse senetlerinden alinan veriler ile sis-
tem egitilerek daha saglam bir model olusturulur.
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Cizelge 4.3: Birincil 6nerici olarak RSI ve TN RSI kullanan farkli 6neri semalari i¢in
komisyon orani %0.1 olarak Dinamik Programla ile elde edilen maksi-

mum getiri.
Sema No | Alt Smir | Ust Simir | Finansal Gosterge | Maksimum Getiri
1 30 70 RSI $ 803,878
2 30 70 TN-RSI $82,318
3 35 65 RSI $1,964,247
4 35 65 TN-RSI $ 362,105
5 40 60 RSI $6,513,289
6 40 60 TN-RSI $ 5,149,689
7 45 55 RSI $ 13,697,158
8 45 55 TN-RSI $ 29,548,052
45 55 TN-RSI

9 5 35 RSI $ 27,726,186
45 55 TN-RSI

10 60 40 RSI $ 19,168,438

Bu ¢alismada, fiyat 6lceginden bagimsiz, normalize edilmis 7 finansal teknik goster-
geye, bir sonraki asamadaki siniflandirma islemi i¢in tahmin edici 6znitelik olarak bag-
vurulmustur. Bu gostergeler RSI, TN RSI, PPO-14, ROC-14, BB PERC-20, SO-14 ve
CCI-20’dur.

4.2.3 Smiflandirma

Smiflandirma agamasina gelindiginde, Al ve Sat matrisi tahmin edici teknik goster-
gelerle ve tahmin edilmek istenen ikili (DOGRU/YANLIS) sinif etiketi ile elde hazir
bulunur.

Oncelikle, DOGRU va YANLIS simif arasindaki dengesiz say1 dagilimn gidermek
icin (Ornegin, ADEL hisse senedi AL igin, 112 DOGRU/ 731 YANLIS, Cizelge 4.4),
iki siniftan da sayica az olan eleman sayis1 kadar eleman aliir. DOGRU etiketli sinifin
tiim elemanlar1 alinirken, YANLIS etiketli siniftan rastgele ornekleme ile esit sayida
eleman secilir. Ayn1 iglem SAT matrisi iginde uygulanir. Sonug olarak, AL ve SAT
matrisi tam olarak yarisi DOGRU, yaris1 YANLIS olarak etiketli elemandan olusur
hale gelir. Adel hisse senedine Sema 8 Gneri semasi uygulandiginda, 112 DOGRU,
112 YANLIS etiketli 224 elemanli Al ve Sat matrisleri elde edilir. (Cizelge 4.5)

Bu calismada, sadece fiyat dlceginden bagimsiz teknik gostergeler kullanildig icin,
farkl: hisse senetlerinin veri setlerini birlestirip daha saglam bir model olusturabiliriz.
Ik olarak, her bir hisse senedi icin ayr1 ayr1, yukarida acikladigimiz asamalar ile DA
AL ve DS SAT matrisleri hesaplanir. Daha sonra, bu DA AL matrisleri biiyiik bir AL
matrisi olugsacak sekilde birlestirilir. Ayn1 sekilde SAT matrisleri de biiyiik bir SAT
matrisi olusacak sekilde birlestirilir.
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Cizelge 4.4: Ornek Adel hisse senedi icin DOGRU ve YANLIS oneriler esitlenmeden

once
DOGRU | YANLIS
AL 112 731 843
SAT 112 771 883
TUT 820
TOPLAM | 224 1502 2546

Cizelge 4.5: Ornek Adel hisse senedi icin DOGRU ve YANLIS &neriler esitlendikten

sonra
DOGRU | YANLIS
AL 112 112 843
SAT 112 112 883
TUT 820
TOPLAM | 224 224 2546

Ornek bir DA AL Matrisi Sekil 4.1’de goriilebilir. Sekil 4.1°de, T ile etiketli satirlar,
DOGRU(TRUE) AL &nericilerini gosterirken, F ile etiketli satirlar, YANLIS(FALSE)
AL onericilerini temsil etmektedir. DS SAT Matrisi de benzer goriiniime sahiptir.

BIST-100 veri setindeki 10 hisse senedi ve index matrisleri (AL veri seti i¢in DA ve
Sat veri seti i¢in DS matrisleri) iki ayr1 matris olarak birlestirildiginde yaklagik 2000
elemandan olugan bilyiikk AL ve SAT matrisi olusturulur. Gergek veri seti boyutlart
Cizelge 4.6’den incelenebilir.

Benzer sekilde, ayni calisma DOW-30 veri setine de uygulanir. Dow-30 matrisi birleg-
tirildiinde yaklasik 12000 veriye sahip biiyiik bir AL ve SAT matrisleri olugturulur.
Gergek veri seti boyutlar1 Cizelge 4.7 den incelenebilir.

Caligmamizin son deneyinde ardisik son iki giiniin vektoriiniin birlesiminden tek bir
vektor olusturulmasi amaglanmigtir.

Ardisik son iki giiniin teknik gostergelerini birlestirerek yeni bir vektor olusturulur. Bu
I vektorii I =< I1,1,...,I; >, secilen k farkli teknik analiz gosterge vektoriiniin bir
onceki giiniin teknik gostergeleri eklenmesi ile olusturulur. Yeni olugan vektor, ardigik
son iki giiniin teknik gostergelerini iceren I, =< Iy, 1, ..., I; > vektorii 2k boyutunda
olmaktadir.

I, vektorii kullanilarak DA ve DS matrisleri ayn1 sekilde olusturulur.Elde edilen sonug-
lara Cizelge 4.8’de ulagilabilir. Olusan matrisler model olusturmak {izere ikili siniflan-
dirma algoritmasi ile dogrulama ve test yapilmistir.

Bu calismada, ikili siniflandirma algoritmasi olarak istatistiksel 6grenme teorisine da-
yanan, en giiclii tahmin yontemlerinden biri olan SVM tercih edilir. Veri seti %80
dogrulama ve %?20 test grubu olarak ikiye ayrilir. %80 Dogrulama verisi ile model 6g-
renilir, %20 test verisi ile model basaris1 dl¢iiliir. Modelde 10 katli ¢capraz dogrulama
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RSI TN RSI PPO-14 ROC-14 BBPERC-20 SO-14 Cccl-20 T/F
13.17 17.46 -5.2 -12.85 0.19 -3.23 -106.87 F
135 26.56 -5.16 -12.48 0.14 0 -119.69 F
22.44 38.45 -5 -8.03 0.22 9.71 -88.19 F
22.44 40.03 -4.92 -8.12 0.19 -2.91 -95.72 i
70.97 42.77 1.89 12.14 0.88 73.69 127.32 F
68.81 39.7 2.02 10.61 0.82 70.85 105.85 F
62.57 36.82 195 8.13 0.62 50 38 T
71.31 34.04 3.15 8.05 0.63 68.09 38.12 T
51.5 35.28 1.83 0.46 0.57 344 23.18 F
38.5 25.68 1.58 -3.19 0.42 5.5 -28.56 E
38.61 33.35 1.05 -3.18 0.22 2 -95.26 T
2321 37.06 -0.67 -9.23 0.1 -13.02 -255.09 T
591 295 0.32 1.87 0.71 54.67 77.89 T
63.59 35.54 0.42 3.14 0.84 84.11 130.73 F
70.99 37.36 0.96 4.09 0.73 87.55 71.14 F
25.52 28.38 0.47 -3.54 0.11 -8.57 -154.71 F
21.43 43.15 -1.36 -5.76 -0.09 -24.9 -243.37 T
42.79 24.74 -0.79 -2.01 0.05 -24.58 -152.78 i
35.06 28.58 -1 -3.22 -0.31 -143.14  -415.14 T
33.83 33.16 3.72 -6.24 0.25 -8.16 -93.7 T

Sekil 4.1: AL veri seti (DA Matrisi). 7 tahmin edici 6znitelik ve 1 tahmin edilen etiket
(T/F) ile gosterimi

kullanilir. Bu sekilde, varyansi azaltmak icin dogrulama veri seti her seferinde farkli
gruplara ayrilarak tekrar egitilir. Tiim SVM fonksiyonlar1 (Dogrusal, ikinci dereceden,
Uciincii dereceden, Gaussyan) ile veri seti modellenir ve farkli SVM fonksiyonlar ile
sonuglar almir. Tiim SVM fonksiyonlar1 arasinda Gaussyan SVM en iyi dogrulama
dogruluk oranini verir.

4.3 Deney Sonuclar:

BIST-100 Egitim ve Test veri seti icin dogruluk sonuclar1 Cizelge 4.6’te gosterilmek-
tedir. DOW-30 Egitim ve Test veri seti i¢in dogruluk sonuclari ise Cizelge 4.7°te goste-
rilmektedir. Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°teki %70 ve iizeri dogruluk sonuglari, DOGRU
ve YANLIS onericilerin ayirt edilmesinde ikili siniflandirma modeli ile yakalanabilen
belirgin bir oriintiiniin oldugunu gostermektedir. Ayn: zamanda dogruluk sonuglari, bu
siniflandirmanin zor bir ikili siniflandirma problemi oldugunu gostermektedir.

DOW-30 veri setine ardisik iki giiniin teknik 6znitelikleri vektor olarak alinarak model
egitildiginde elde edilen dogruluk oranlar Cizelge 4.8’de paylasiimistir.

Cizelge 4.6: BIST-100 Veri Seti icin SVM Modeli Dogrulama ve Test Dogruluk Oran-
lari(Komisyon Orani = %0.1)

Veri Boyutu SVM Modeli Dogruluk Orani
Sema No | Al/Sat | Dogrulama(%80) | Test(%20)
2178 Al 68.40% 68.35%
2162 Semad —co 69.70% 69.83%
2064 Al 68.30% 68.68%
2052 semad |—a 68.50% 67.56%
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Cizelge 4.7: DOW-30 Veri Seti i¢in SVM Modeli Dogrulama ve Test Dogruluk Oran-

lar1

Veriseti | Sema | Komisyon Al Sat

Boyutu No Orani(%C) | Dogrulama | Test | Dogrulama | Test
13282 0 70.1% 71.3% 71.0% 71.6%
12968 | Sema 8 0.1 71.3% 70.9% 71.5% 71.8%
12696 0.2 70.9% 70.9% 70.7% 70.2%
12767 0 69.4% 70.9% 69.9% 68.1%
12530 | Sema9 0.1 69.3% 71.3% 69.5% 68.9%
12324 0.2 69.9% 71.6% 70.1% 69.5%

Cizelge 4.8: DOW-30 Veri Seti icin Ardisik son iki giiniin teknik analiz gostergeleri
birlikte bir vektor olarak alindiginda olusan SVM Modeli Dogrulama ve
Test Dogruluk Oranlar1

Veriseti | Sema Komisyon Al Sat

Boyutu No Orani(%C) | Dogrulama | Test | Dogrulama | Test
13282 0 72.7% 73.8% 72.2% 72.5%
12968 | Sema 8 0.1 73.8% 74.5% 72.7% 72.3%
12696 0.2 73.8% 74.0% 71.9% 71.9%
12767 0 71.8% 73.7% 70.4% 69.9%
12530 | Sema9 0.1 71.6% 72.9% 70.6% 70.7%
12324 0.2 72.1% 73.4% 71.4% 69.8%

Cizelge 4.9°den itibaren, Dinamik Programlamanin ideal durumda olusturacag getiri,
herhangi bir optimizasyon uygulamadan ilk 6nerilenin uygulandig1r model ve bu ca-
lismanin sonunda elde edilen optimal modelin uygulanmasi ile olusan gercek getiri
karsilagtirldlmigtir. Baglangi¢ sermayesi $100 olarak alinmistir. Sema 8 ve 9, farkli ko-
misyon oranlari ile (C = %0, %0.1 ya da %0.2) modellenip, sonuglar1 Cizelge 4.9°den
itibaren paylasilmistir. (Cizelge 4.9 - 4.14)

Cizelge 4.9°deki DOW30 hisse senetlerinden 100$ yatirim sonrast bazi hisse senet-
leri daha yiiksek karlilik gostermistir. En yiiksek karlilik gosteren AXP, NKE ve UNH
hisse senetleri i¢in Onerilen model uygulanarak ve sadece birincil modelin ilk 6ne-
rilenin uygulanarak iki farkli simiilasyon gergeklestirilmis, bu simiilasyonun karlilik
grafigi AXP icin Sekil 4.3, NKE icin Sekil4.4, UNH icin Sekil4.5°de paylasilmisgtir.
Fiyat degisiminin de etkisini gézlemlemek i¢in hisse senetlerinin kapanig fiyatlari ayni
grafige eklenmistir. %0.1 ve %0.2 komisyon orani ile olan sonuclar EK3’de paylasil-
mugstir. (Sekil EK3.1 - EK3.6)
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Cizelge 4.9: Sema 8 Komisyon Oranit = %0

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 1.22 x 102 1476 1645 169
ALTIN 4.76 x 107 924 960 36
AMGN 1.50 x 10° 470 269 —201
AXP 7.25 % 10° 284 1363 1078
BA 7.13 x 10° 74 124 50
CAT 3.72 x 1010 181 306 125
CSCO 1.15x 100 73 804 731
CcvXx 7.21 x 107 54 237 183
DIS 1.06 x 10° 348 408 60
DOLAR 3.02 x 10° 329 181 —148
EURO 4.59 % 10° 748 356 —392
GS 2.37 % 10'° 311 314 4
HD 1.79 x 10° 314 731 417
HON 7.68 x 108 154 351 197
IBM 5.08 x 107 96 104 8
INTC 8.01 x 10° 98 245 148
INC 4.32 % 10° 187 272 85
JPM 2.87 x 10'° 234 820 586
KO 4.12 x 100 84 194 110
MCD 4.59 x 107 220 495 275
MMM 3.29 x 107 174 398 224
MRK 1.03 x 108 135 208 73
MSFT 1.01 x 10° 793 575 —218
NKE 2.87 x 10° 901 3330 2429
PG 5.59 x 10° 450 487 37
TRV 1.78 x 108 152 164 13
UNH 6.97 x 10° 403 1360 956
VZ 2.77 x 107 128 120 -8
WBA 5.48 x 108 190 259 69
WMT 2.32 x 107 284 448 165
Toplam 1.36 x 1012 $10268 $17527 $7259
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Cizelge 4.10: Sema 8 Komisyon Orani = %0.1

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 8.20 x 10" 935 253 —682
ALTIN 3.04 x 107 565 393 —172
AMGN 9.67 x 108 293 199 —93
AXP 4.64 x 10° 176 387 211
BA 4.56 x 10° 47 62 16
CAT 2.41 x 1010 113 295 182
CSCO 7.54 x 10° 47 168 121
CcvXx 4.76 x 107 35 154 119
DIS 6.76 x 108 218 201 —18
DOLAR 1.95 x 10° 202 92 —110
EURO 2.89 x 10° 451 159 —292
GS 1.50 x 1010 191 102 —89
HD 1.15%x 10° 196 401 205
HON 4.99 x 108 97 240 143
IBM 3.35 x 107 61 111 50
INTC 5.21 x 10° 62 79 17
INC 2.78 x 10° 116 207 91
JPM 1.85x 1010 145 623 478
KO 2.71 x 10° 53 171 118
MCD 2.95 x 107 137 346 209
MMM 2.16 x 107 108 358 250
MRK 6.64 x 107 83 110 27
MSFT 6.38 x 108 474 320 —154
NKE 1.81 x 10° 550 1337 787
PG 3.57 x 10° 275 276 1
TRV 1.13 x 108 93 178 85
UNH 4.51 % 10° 253 1264 1011
VZ 1.81 % 107 81 123 42
WBA 3.50 x 108 117 270 153
WMT 1.49 x 107 176 463 287
Toplam 9.10x 10!l $6348 $9340 $2992
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Cizelge 4.11: Sema 8 Komisyon Orani = %0.2

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 5.55 x 10! 592 924 332
ALTIN 1.97 x 107 345 490 145
AMGN 6.26 x 108 182 157 —26
AXP 2.99 x 10° 109 758 649
BA 2.94 x 10° 29 46 17
CAT 1.57 x 10'° 70 303 233
CSCO 5.01 x 10° 30 424 395
CVX 3.16 x 107 23 112 89
DIS 4.35% 108 137 262 125
DOLAR 1.28 x 10° 124 139 15
EURO 1.86 x 106 272 325 53
GS 9.57 x 10° 118 126 8
HD 7.47 x 108 122 311 189
HON 3.28 x 108 61 267 206
IBM 2.22 x 107 38 85 47
INTC 3.40 x 10° 39 110 71
INC 1.81 x 106 72 171 99
JPM 1.20 x 10'° 90 436 346
KO 1.79 x 106 33 135 101
MCD 1.92 x 107 86 322 237
MMM 1.43 x 107 67 270 202
MRK 4.32 % 107 51 81 30
MSFT 4.11x 108 283 415 132
NKE 1.15 x 10° 335 1592 1257
PG 2.32 x 100 168 269 101
TRV 7.29 x 107 57 80 23
UNH 2.95 x 10° 159 1226 1067
VZ 1.20 x 107 51 73 22
WBA 2.24 % 108 72 192 120
WMT 9.67 x 10° 109 261 152
Toplam 6.14 x 10" $3924 $10360 $6436
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Cizelge 4.12: Sema 9 Komisyon Orani = %0

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 9.15 x 10" 664 333 —331
ALTIN 4.43 % 107 730 506 —224
AMGN 1.23 % 10° 262 202 —60
AXP 5.40 x 10° 257 556 300
BA 5.71 x 10° 156 121 -35
CAT 2.83 x 1010 175 231 56
CSCO 8.88 x 10° 71 297 226
CVX 6.67 x 107 66 213 147
DIS 9.32 x 108 353 254 —99
DOLAR 2.72 x 10° 329 159 —170
EURO 3.68 x 100 519 185 —334
GS 1.87 x 10'° 295 142 —153
HD 1.59 x 10° 414 434 21
HON 5.92 x 108 80 288 209
IBM 4.35 x 107 43 147 104
INTC 5.90 x 10° 76 103 27
INC 3.95 x 100 229 228 —1
JPM 2.24 x 1010 250 929 679
KO 3.64 x 10° 85 216 131
MCD 3.68 x 107 258 464 206
MMM 2.96 x 107 218 390 172
MRK 8.94 x 107 188 120 —68
MSFT 8.61 x 108 1015 402 —613
NKE 2.61 % 10° 893 1640 747
PG 5.21 x 100 441 319 —122
TRV 1.56 x 108 239 237 -2
UNH 6.37 x 10° 624 1598 974
VZ 2.50 x 107 137 166 29
WBA 4.77 % 108 312 364 52
WMT 2.16 x 107 356 686 329
Toplam 1.03x 102 $9735 $11932 $2197
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Cizelge 4.13: Sema 9 Komisyon Orani = %0.1

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 6.31 x 10" 433 224 —209
ALTIN 2.89 x 107 453 444 -9
AMGN 8.12 x 108 167 182 15
AXP 3.52 x 10° 161 272 112
BA 3.71 x 10° 99 105 6
CAT 1.87 x 10'° 110 232 122
CSCO 5.99 x 10° 45 282 237
CVX 4.47 x 107 43 184 142
DIS 6.04 x 108 224 195 —29
DOLAR 1.78 x 10° 206 143 —63
EURO 2.38 x 100 320 173 —147
GS 1.21 x 10'° 183 136 —46
HD 1.03 x 10° 260 385 125
HON 3.93 x 108 51 239 188
IBM 2.90 x 107 27 127 99
INTC 3.90 x 10° 48 93 45
JNC 2.58 x 100 143 194 50
JPM 1.47 x 10'° 158 708 550
KO 2.42 x 100 54 158 105
MCD 2.41 % 107 162 362 200
MMM 1.97 x 107 138 347 210
MRK 5.83 x 107 116 97 —-19
MSFT 5.55x 108 616 244 —372
NKE 1.68 x 10° 550 1218 667
PG 3.37 x 10° 271 260 —11
TRV 1.01 x 108 149 206 57
UNH 4.17 x 10° 392 1488 1095
\y4 1.66 x 107 87 145 58
WBA 3.07 x 108 194 255 61
WMT 1.39 x 107 222 516 294
Toplam 7.03 x 10'1  $6082 $9616 $3533
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Cizelge 4.14: Sema 9 Komisyon Orani = %0.2

Hisse DP Temel Onerilen Fark
Senedi Ideal Model Model

AAPL 436 x 10'! 283 205 —78
ALTIN 1.90 x 107 280 399 118
AMGN 5.35 % 108 106 144 37
AXP 2.31 x 10° 101 323 222
BA 2.42 % 10° 62 75 12
CAT 1.24 x 1010 69 147 78
CSCO 4.07 x 10° 29 122 93
CcvXx 3.00 x 107 28 112 84
DIS 3.94 x 108 142 197 55
DOLAR 1.20 x 100 129 91 —38
EURO 1.57 x 108 198 130 —67
GS 7.87 x 10° 113 74 -39
HD 6.81 x 108 163 317 154
HON 2.63 x 108 32 209 177
IBM 1.94 x 107 17 91 74
INTC 2.58 x 10° 31 81 50
INC 1.72 x 100 90 167 77
JPM 9.78 x 10° 99 480 381
KO 1.62 x 10° 34 158 124
MCD 1.59 x 107 102 282 180
MMM 1.32 x 107 87 289 202
MRK 3.83 x 107 71 82 10
MSFT 3.62 x 108 373 253 —120
NKE 1.08 x 10° 339 1204 865
PG 2.21 x 10° 167 242 75
TRV 6.61 x 107 93 141 48
UNH 2.77 x 10° 247 777 530
VZ 1.12 % 107 55 103 48
WBA 1.98 x 108 120 232 112
WMT 9.06 x 10° 139 358 219
Toplam 4.84x 10" $3800 $7484 $3684
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Cizelge 4.15: DOW-30 veri setinde 30 hisse senedi icin her bir hisse senedine $100
yatirim ile Temel Model ve Onerilen modelden alinan kér karsilagtirmast

Sema No Komisyon Orani(%) Temel Model($) Onerilen Model($) Fark($)

C=0 10268 17527 7259
Sema8 C=0.1 6348 9340 2992
C=0.2 3924 10360 6436
C=0 9735 11932 2197
Sema9 C=0.1 6082 9616 3533
C=0.2 3800 7484 3684

[ Temel Model I Onerilen Model

C = %0.0

0 4500 9000 13500 18000

$EMA-8 Karlilik Miktan

[ Temel Model W Onerilen Model

C =%0.0

C =%0.1

C=%0.2

0 3000 6000 9000 12000

$SEMA-9 Karlilik Miktarn

Sekil 4.2: Sema 8 ve Sema 9 i¢in $100 yatirim ile gergeklesen kérin grafik iizerinde
karsilagtirilmasi.
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Sema-8 AXP C=%0.0

Onerilen Model

Temel Model

2000

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

160

AXP Fiyat

140

120

100

Temel model ve Onerilen modelin AXP hisse senedinde komisyon
orani=%0 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin karsilastirmas1 ve AXP ka-

panis fiyat1 ile birlikte degerlendirilmesi.

Sekil 4.3
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=%0.0

Sema-8 NKE C
Temel Model

Onerilen Model
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3000
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2000

1500
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10817
TOLY
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T0S ¥
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a4
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T06 €
T08 €
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T09 €
TOS €
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TOE €
ToCE
T0T €
TO0 €
T06C
T08¢C
T0LT
T09C
T0S T
Tov ¢
ToET
T0z¢C
T0T¢C
T00C
T06 T
1081
T0LT
T09T
T0ST
Tov T
TOET
T0CT
T0TT
T00T
106

108

T0L

109

108

1o

T0€

T0C

10T

NKE Fiyat

140

120

100

80

60

40

20

Temel model ve Onerilen modelin NKE hisse senedinde komisyon
orani=%0 i¢in olusturdugu yatirnm kazancinin karsilagtirmas: ve NKE ka-

panis fiyat: ile birlikte degerlendirilmesi.

Sekil 4.4
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%0.0
Onerilen Model

Sema 8 UNH C

Temel Model

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

UNH Fiyat

350

300

250

200

150

100

50

Temel model ve Onerilen modelin UNH hisse senedinde komisyon
oran1i=%0 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin kargilastirmas: ve UNH ka-

panis fiyat: ile birlikte degerlendirilmesi.

.
.

Sekil 4.5
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢aligmada, cevrimigi olarak danisilmak tizere SVM tabanli finansal karar destek
sistemi sunulmaktadir. Bu karar destek sistemini olusturmak igin, oncelikle finansal
teknik gostergelere bagl oneri semalari olusturulur. Bu 6neri semalar1 yatirimeiya AL-
SAT 6nerileri olusturur. Bu AL-SAT 6nerilerinin DOGRU ve YANLIS olmasi, dina-
mik programalama formiilasyonu ile belirlenir. Dinamik Programlama yaklagimi, bir
ticari enstriimanin optimal kar saglayacak sekilde yatirim yapmasini saglayan optimal
yatirim Oriintiisiinii ¢ikarir. Bunun sonucunda, Dinamik Programlamadan elde edilen
optimal yatirim oriintiisiindeki veriler DOGRU onerici olarak kabul edilirken, optimal
yatirim Oriintiisii disinda kalan veriler YANLIS onerici olarak kabul edilir.

Lineer zamanli Dinamik Programlama formiilasyonu, hisse senedi fiyat verisi ve se-
cilen Oneri semasina bagli AL/SAT o6nerileri altinda optimal yatirim Oriintiisiinii bula-
bilmektedir. Cesitli oneri semalarin1 (Sema 1-10) uygulayarak, en karh olan iki sema
(Sema 8 ve 9) tercih edilmistir.

DOGRU ve YANLIS Al/Sat onerileri, siniflandirma agamasinda tahmin edici 6znitelik
olarak kullanilan finansal teknik gostergeler ile gii¢lenirdirilir. Bu finansal gostergeler
ozellikle normalize edilmis ve fiyat 6lceginden bagimsiz gostergelerden tercih edilmig-
tir. Bunun nedeni, daha iyi bir siniflandirma modeli i¢in ayr1 ayr1 her bir hisse senedi
verilerinden daha biiyiik veri setleri olugturulmak istenmesidir.

Bu caligma, iki farkli veri setinde uygulanmig ve %70’in iizerinde bagarim sonug-
lar1 alimmustir. Tlkinde, BIST-100’deki 10 hisse senedinin 10 yillik zaman serisi kul-
lanilarak %70’e varan dogruluk orani elde edilmistir.(Cizelge 4.6) Diger veri setinde,
DOW-30’daki 27 hisse senedi, Altin, Dolar ve Euro doviz ¢iftleri, toplamda 30 ticari
enstriitmanin 20 yillik zaman serisi kullanilarak %70’in iizerinde dogruluk orani elde
edilmistir. (Cizelge 4.7)

Bunun disinda, Dow-30 veri seti lizerinde her bir hisse senedinin baglangic serma-
yesi $100 ile baslayarak, ilk olarak, dinamik programlama ile optimal yatirnm modeli
kullanilarak 20 yil boyunca elde edilebilecek maksimum getiri hesaplanmistir. Daha
sonra, onerilen model olmadan, sadece birincil 6neri semasinin ilk onerileri secilerek
20 yillik yatirim yapildiginda (AL, SAT) elde edilen getiri hesaplanmistir. Son olarak,
onerilen model kullanilarak, 20 yillik yatirim islemiyle (AL, SAT) elde edilen getiri
hesaplanmustir. Bu ti¢ farkli islem DOW-30’daki her bir hisse senedi i¢in ayr1 ayri uy-
gulanmustir. (Cizelge 4.9 - 4.14)

Son olarak, tek giiniin teknik gostergelerini dznitelik olarak kullanmanin yani sira, bir
onceki giiniin teknik gostergelerinide 6znitelik uzayina dahil ederek (Cizelge 3.7) daha
genis bir 6znitelik uzay1 olusturulmugtur. Bunun sonuclar1 da Cizelge 4.8 paylasilmig-
tir. Tek giiniin sonuglarina gore daha iyi bir sonug elde edilmisltir. Bu deneyde ardigik
giinlerin dzniteliklerinin birlikte sistemin 6grenmesinde anlamli bir bilgi tagidig1 goz-
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lemlenmistir.

Ozetle ifade etmek gerekirse,

* Onerilen model ve sadece birincil 6neri semasini kullanan model arasindaki fark,
her bir hisse senedi i¢in gosterilmistir (Cizelge 4.9.)

Bu farklar bazi hisse senetlerinde pozitif, bazi hisse senetlerinde negatif olsa da,
hisse senetlerinin toplam kérinin 6nerilen model tercih edildiginde belirgin bir
farkla yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

* Onerilen modelin, farkli komisyon oranlari (%0, %0.1, %0.2) alindiginda ve iki
oneri semasinda (Sema 8 - 9) da temel modelden belirgin bir sekilde daha kérh
oldugu gozlemlenmistir. Cizelge 4.2’te karlilik sonuglart gosterilmistir. DOW-
30’daki 3 farkli hisse senedinin(AXP, NKE, UNH) karsilagtirmali sonuclar1 ko-
misyon orani %0 icin Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5 *de gosterilmistir. Bunlarin devami
olan, Komisyon oran1 %0.1 ve %0.2 grafikleri Sekil EK3.1, EK3.2, EK3.3, EK3.4,
EK3.5 ve EK3.6 eklerde paylasilmstir.

e Dinamik programlama modelinin verdigi getirilerin, ideal durumu temsil etti-
ginden dolay1 ¢ok yiiksek getirilere sahip oldugu goriilmiistiir. Ornegin AAPL
Apple hisse senedi i¢in 20 yillik optimal yatirim oriintiisii(DP) uygulandiginda
(Sema 8 C=%0 igin) $1.22x10'? getiri elde edilirken, onerilen model ile $1645
getiri elde edilir. Bu farkin yiiksek olmasi modelin daha gelistirilebilecegini gos-
termektedir.

* Bu uygulamalar sonucunda, Dinamik programlama modelinin iirettigi optimal
yatirim Oriintiistiniin anlamli sonuglar getirdigi sonucuna varilmaisgtir.

* Bir 6nceki giiniin teknik gosterge dzniteliklerinin birlestirilmesi ile son iki giiniin
Ozniteliklerinin tahmin edici olarak kullanilmasinin sistemin bagariminin arttir-
dig1 gozlemlenistir. (Cizelge 4.8)

e Veri setinin daha biiyiik boyutta olmasinin dogruluk oranini pozitif olarak etkile-
digi goriilmiigtiir. Elde edilen sonuclar, ileriki caligsmalarda, daha biiyiik olcekte
finansal veri kullanilmasi (BIST-100’deki tiim hisse senetleri, farkl iilkelerin in-
deksleri), daha farkli 6neri semalar1 uygulanmast fikirini ortaya koymustur.
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EKLER

EK 1: BIST-100 ve DOW-30 hisse senetleri kapanis fiyat1 zaman serisi veri 6rnegi
EK 2: Tek giin ve ardigik giin verilerinden olusan DOGRU ve YANLIS olarak etiket-
lenmis DA matrisi.

EK 3: En yiiksek getiri elde edilen AXP, NKE ve UNH hisse senetlerinin, komisyon
orant %0.1 ve %0.2 i¢cin 6nerilen modelin temel model ile karsilastiriimasi.
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EK1

DATE ADEL
2.01.2006 3.08
3.01.2006 3.17
4.01.2006 3.11
5.01.2006 3.45
6.01.2006 3.51
16.01.2006 3.45
17.01.2006 3.59
18.01.2006 3.37
19.01.2006 3.42
20.01.2006 3.45
23.01.2006 3.48
24.01.2006 3.65
25.01.2006 3.74
26.01.2006 3.62
27.01.2006 3.68
30.01.2006 3.88
31.01.2006 4.19
1.02.2006 4.56
2.02.2006 4.73
3.02.2006 4.54
6.02.2006 4.45

Sekil EK1.1: Orijinal Veri seti. BIST-100 hisse senetleri kapanis fiyati zaman serisi

ARCLK
4.82
4.82
4.92
5.02
5.07
5.76
5.66
5,51
9474
5.61
5.61
5474
6.02
5.86
5.91
6.12
6.32
6.37
6.22
6.42
6.42

ASELS
1.47
143
1.45
1.47
1.50
1.58
1.58
1:57
1.59
1.66
171
1.80
1.77
179
1.73
1.72
1.74
1.80
1.85
1.78
1.90

EGEEN
7.88
8.08
8.08
8.08
8.01
7.68
7.61
7.07
7.14
7.00
7.00
7.14
7.21
7.14
7.00
7.00
7.21
7.27
721
7.14
7.88

FENER
15:89
17.02
16.87
16.80
16.65
16.72
16.49
16.57
16.87
16.72
16.72
16.49
16.57
16.49
16.42
16.49
16.42
16.34
16.42
16.65
16.49

56

GOLTS
38.68
38.11
38.11
38.11
38.11
37.53
36.38
35.62
35.81
38.49
39.45
43.28
50.55
54.38
52.85
53.23
57.83
58.59
57.83
57.83
58.59

GOODY
13.20
1311
13.37
1337
13.11
12.77
12.60
12.08
12.34
12.34
12.17
12.25
12.34
12.34
12.17
1191
11.99
12.08
11.99
11.82
11.99

THYAO
1.01
1.03
1.03
1.03
1.05
1.02
0.98
0.94
0.95
0.96
0.95
0.94
0.99
1.02
0.99
0.96
0.96
0.97
0.98
0.96
0.96

TTRAK
3.74
3.76
3.86
4.02
4.13
4.21
4.41
4.21
4.33
4.52
4.60
4.84
4.95
4.68
4.68
4.68
4.84
4.95
4.99
4.95
5.23

Xu100
39790.72
40665.44
41362.47

41722.4
41905.41
43628.83
44076.91

42622.9
43645.23
44465.68
43851.42
4443454
45746.17
45784.09
45315.15
44891.25
44590.22
45250.66
44841.03
44228.02
44855.61



Date AAPL AMGN AXP BA CAT Csco CVvX DIs
20.10.2000 0.348214 68.75 49.07151 60 15.34375 57.3125 41.71875 35.88394
23.10.2000 0.363839 70.9375 47.59444 61.25 15.71875 55.875 41.28125 35.69897
24.10.2000 0.337054 71.375 50.00151 61 15.9375 54.875 41.125 35.69897
25.10.2000 0.330357 68.625 50.22034 62.5625 15.65625 50.625 40.75  34.34253
26.10.2000 0.330357 68.5 47.64914 63.0625 15.90625 53.5625 41 34.65081
27.10.2000 0.331473 59.3125 48.85268 63.75 16.4375 50.6875 40.15625 33.84928
30.10.2000 0.344866 54.125 51.15035 64.6875 17.46875 48.0625 40.8125 34.40419
31.10.2000 0.34933 57.9375 52.518 67.8125 17.53125 53.875 41.0625 35.32903
1.11.2000 0.366071 60.35938 51.09564 65.75 17.375 52.125 41.40625 36.13056
2.11.2000 0.398438 61.4375 50.43916 66.125 17.40625 55.75 40.25  36.80878
3.11.2000 0.397321 59.8125 52.18976 66.0625 17.40625 56.75 40.53125 37.54866
6.11.2000 0.382813 59.875 53.06506 66.0625 18.09375 55.125 41.28125 36.80878
7.11.2000 0.38058 61.8125 53.33859 65.1875 18.0625 56.75 41.03125 36.62381
8.11.2000 0.358259 61.625 50.7674 65 18.21875 52.125 41.5 36.37719
9.11.2000 0.360491 62.75 50.98623 65.6875 18.28125 53.25 41.6875 30.70481
10.11.2000 0.340402 64.5625 49.94681 63.5 17.875 50.0625 42.0625 31.25972
13.11.2000 0.345982 62.625 48.90739 62.8125 18.09375 50.375 41.5625 30.02659
14.11.2000 0.361607 64.125 50.16563 64.375 18.03125 53.125 42,125 30.51984
15.11.2000 0.354911 67.375 50.49387 63.5625 18.34375 53.5625 41.96875 31.38303
16.11.2000 0.339286 65.875 50.54858 65.8125 18.15625 51.0625 41.9375 30.45819
17.11.2000 0.330357 65.125 49.07151 65.375 18.46875 52.75 41.875  29.77997

Sekil EK1.2: Orijinal Veri seti. DOW-30 hisse senetleri kapanis fiyat1 zaman serisi
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EK 2

| Seq_BUY_OP1_CO1_TRAIN | BUY_OP1_CO1_TRAIN
[ 10374x8 table
1 2 3 4 5 6 7 8
Rsi Tnrsi BBPercent Roc So (¢l] PPO Response

1 51.2197 21.7300 93.7462 1.1333 107.0200 150.0900 -23.8500 0
2 40.4259 35.7200 29.7839 -8.2315 8.2000 -67.7900 -12.7000 0
3 21.6562 41.3500 -18.2948 -27.9876 -64.8200 -287.9700 -11.4200 1
4 64.9119 35.5000 71.6787 14.4679 64.1500 60.1300 0.5400 1
5 66.6665 43.8000 64.0964 17.8830 68.3500 40.3200 5.9800 0
6 45.0385 36.1100 44.5330 -3.9632 21.4300 -20.2500 3.7900 0
7 50.6250 41.2700 52.5670 0.6410 42.3100 6.0800 0.8200 1
8 49.1907 41.5300 24.0899 -0.9526 -3.7000 -81.6700 1.6800 1
9 37.8563 39.3400 27.4408 -10.8001 26.7100 -73.1200 1.2100 0
10 42.6930 27.7900 26.5624 -5.7732 -4.1800 -85.4900 2.1500 1
11 46.2245 38.1200 30.4239 -3.0794 11.7600 -71.5900 1.6800 0
12 41.6484 41.0100 19.6752 -6.2298 8.8200 -104.1300 1.2500 0
13 58.4464 44.1500 85.0965 8.3148 112.9800 112.6700 1.3000 0
14 41.6611 38.1100 -0.1368 -10.9255 -8.8400 -184.4300 1.3900 0
15 34.9968 43.9400 3.0873 -19.9244 -8.0900 -166.7400 -2.5700 1
16 25.6488 28.5100 4.9133 -8.6665 -6.9600 -166.7700 -3.8900 1
17 30.1788 36.4900 -14.8038 -15.5627 -22.7300 -276.9700 -4.1500 1
18 27.1823 37.4800 -2.0552 -16.8604 1.5400 -205.2700 -4.5600 0
19 64.5671 44.4000 69.2222 9.5424 66.3400 60.5700 0.3100 1
20 47.6189 43.6000 60.2924 -1.6299 56.6500 29.9800 2.5400 1
21 57.1213 44.4800 82.3136 4.7985 68.4200 116.9500 3.5800 1
22 43.9951 30.1600 35.8586 -4.5859 -0.9000 -48.3200 3.0800 1
23 47.6308 37.3700 37.8367 -1.8096 6.8200 -41.4600 2.5500 0
24 45.2476 40.2200 21.3194 -3.3040 -10.2300 -95.4100 0.3600 1
25 64.4857 38.6500 65.3595 8.3896 60.8800 47.1200 3.2900 0
26 64.5161 36.8200 75.9852 7.7553 81.5100 80.6000 3.2400 0
27 31.7458 27.3500 -12.1710 -13.0259 -39.5800 -236.1100 0.5000 1
28 48.0599 17.6000 30.6611 -0.7652 -11.7700 -72.6900 0.7900 1

Sekil EK2.1: SVM ile egitilmeden onceki DA matrisi, 7 Teknik analiz gostergesinden
olusan Oznitelikler ile DOGRU ya da YANLIS olarak etiketlenmis mat-
risi.
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SeqBUYOP1CO_Train

[ 10626x15 table

1
Rsi
1 52.3808
2 52.2582
3 40.4259
4 28.3335
5 64.9124
6 71.4282
7 65.1315
8 54.1177
9 49.1487
10 48.3364
11 40.0194
12 72.4367
13 35.8808
14 41.4754
15 26.2538
16 36.9654
17 44.1134
18 82.3525
19 70.9988
20 70.9193
21 48.6991
22 53.7760
23 52.8352
24 61.6261
25 56.3876
26 52.5447
27 74.9678
28 43.8618

2
Tnrsi
33.6200
41.3500
35.7200
54.5300
35.0200
44.4200
40
46.3500
40.5100
46.9800
20.9100
45.2600
42.2900
41.1100
28.7200
36.9600
50.9400
62.8900
41.3500
40.1300
28.1900
38.6600
45.8400
48.0600
40.5400
45.0200
54.7500
32.5400

3
BBPercent

57.8315
30.1439
29.7839
16.8004
79.9636
97.4488
85.8663
53.6357
36.6363
52.2759
29.6017
83.4012

1.4931

5.0272
19.2534
13.1585
16.4419
94.6068
88.9961
88.7511
48.5920
72.4246
61.5043
97.4020
49.2415
46.5715
80.4400
22.3988

4
Roc
2.4998
2.3571
-8.2315
16.0495
14.1669
25.1906
16.8497
4.6512
-0.9661
-1.5612
-8.1471
16.4629
18.2426
-3.5659
-8.1231
-6.4043
-4.4357
18.8777
19.3327
18.8974
-1.0149
3.2204
2.2403
7.3072
5.8467
1.5916
18.7201
-3.9851

5

So
56.1400
11.6700
8.2000
13.3300
73.5900
100
86.3600
44.2300
18.2200
57.5700
-37.5500
96.3500
-8.1700
2.8500
15.2600
1.5600
28.0300
10
97.7700
105.6300
25.9100
72.7300
56.6500
86.0900
29.5900
24.6200
83.3000
18.0200

3

6

cal
22.5600
-67.8800
-67.7900
-120.7900
86.6900
175.3000
124.5800
9.2500
-42.3800
4.8400
-73.4400
100.7000
-177.7800
-176.0300
-110.8900
-125.3400
-122.2300
156.1900
119.0100
118.6600
-6.5700
74.1700
33.6100
177.5300
-4.4000
-12.6200
96.1000
-89.3600

7
PPO

-26.0200
-14.0500
-12.7000
-10.5400
0.4500
5.0500
5.3000
0.9900
2.5800
1.7000
2.9100
2.1700
-1.6900
-3.8500
-3.8400
-3.0400
-3.5700
0.3300
2.4600
2.8600
1.7100
1.8700
2.7200
3.6000
3.8200
0.8100
3.7700
1.4300

8
Rsi2
51.2197
45.6953
23,9315
21.6562
64.9119
65.1315
67.3467
50.6250
49.1907
37.8563
42.6930
71.8628
34.9968
35.2334
25.6488
37.2040
30.1788
64.5671
70.9193
65.9354
53.7760
53.7760
47.6189
57.1213
43.9951
45.2476
64.0866
31.7458

9
Tnrsi2

21.7300
36.2400
26.1300
41.3500
35.5000

40
41.7300
41.2700
41.5300
39.3400
27.7900
43.4000
43.9400
34.5700
28.5100
39.8700
36.4900
44.4000
40.1300
37.0200
38.6600
41.0900
43.6000
44.4800
30.1600
40.2200
38.3100
27.3500

10
BBPercent2

93.7462
21.3641
23.2854
-18.2948
71.6787
85.8663
78.0913
52.5670
24.0899
27.4408
26.5624
70.5150
3.0873
2.0721
4.9133
15.1712
-14.8038
69.2222
88.7511
76.5072
72.4246
70.0244
60.2924
823136
35.8586
21.3194
71.8739
-12.1710

11
Roc2
1.1333
-4.2071
-17.0870
-27.9876
14.4679
16.8497
19.4654
0.6410
-0.9526
-10.8001
-5.7732
16.6499
-19.9244
-5.9811
-8.6665
-6.2566
-15.5627
9.5424
18.8974
15.2468
3.2204
3.2240
-1.6299
4.7985
-4.5859
-3.3040
8.0961
-13.0259

12

So2
107.0200
-15.1000
0
-64.8200
64.1500
86.3600
77.2700
42.3100
-3.7000
26.7100
-4.1800
80.5300
-8.0900
-8.5700
-6.9600
1.5600
-22.7300
66.3400
105.6300
83.7000
72.7300
71.8200
56.6500
68.4200
-0.9000
-10.2300
68.3200
-39.5800

13

Ccci2
150.0900
-97.7200
-90.2400
-287.9700
60.1300
124.5800
89.4100
6.0800
-81.6700
-73.1200
-85.4900
58.3600
-166.7400
-183.7900
-166.7700
-113.8000
-276.9700
60.5700
118.6600
78.0500
74.1700
66.7200
29.9800
116.9500
-48.3200
-95.4100
67.8800
-236.1100

14
PPO2
-23.8500
-13.7500
-12.2900
-11.4200
0.5400
5.3000
5.2700
0.8200
1.6800
1.2100
2.1500
2.1000
-2.5700
-3.9400
-3.8900
-3.0700
-4.1500
0.3100
2.8600
2.9100
1.8700
1.9600
2.5400
3.5800
3.0800
0.3600
3.5700
0.5000

15
Response

Sekil EK2.2: SVM ile egitilmeden 6nceki DA matrisi, son iki vektoriin Teknik goster-
geleri ile olugan 14 teknik analiz gostergesinden olusan Oznitelikler ve
DOGRU ya da YANLIS olarak etiketlenmis matris.

59

Ok k0000 R rONOROROREMEOORELOOO



EK3

0.1
——Onerilen Model

Sema-8 AXP C

——Temel Model

500

450

400

350

300

250

200

150

100

50

To6%
T08%
TOLY
T09%
ToSY
TovY
ToEY
Toty
T0TY
To0Y
To6€
T08¢
T0LE
T09€
T0SE
TovE
TOEE
ToCE
T0TE
T00€E
T06C
T08T
T0LT
T09¢
T0ST
174
ToET
T0TT
T0TC
T00C
T06T
1081
ToLT
T09T
T0ST
TovT
TOET
Toct
T0TT
T00T
106

108

T0L

109

T0S

10t

T0€

T0C

10T

AXP Fiyat

160

140

120

100

Temel model ve Onerilen modelin AXP hisse senedinde komisyon
orani=%0.1 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin karsilagtirmas: ve AXP

kapanig fiyati ile birlikte degerlendirilmesi.

.
.

Sekil EK3.1
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Sema-8 AXP C=%0.2

1200

Onerilen Model

Temel Model

1000

800

600

400

200

ToE
Toz
T0T

AXP Fiyat

160

140

120

100

Temel model ve Onerilen modelin AXP hisse senedinde komisyon
oran1=%0.2 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin karsilastirmasi ve AXP

kapanig fiyati ile birlikte degerlendirilmesi.

Sekil EK3.2
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=0.1

Sema-8 NKE C

Onerilen Model

e Temel Model

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

NKE Fiyat

140

120

100

80

60

40

20

Temel model ve Onerilen model

isyon

dinde kom

NKE hisse sene

m

.
.

Sekil EK3.3

tirim kazancinin kargilastirmasi.

guya

icin olusturdu

orani=%0.1
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Sema-8 NKE C=%0.2

Onerilen Model

Temel Model

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

T06Y
T08%
ToLY
109t
T0StY
1oy
ToEY
ToTY

109

10z
10T

NKE Fiyat

140

120

100

80

60

40

20

dinde komisyon

1SS€ Sene

Temel model ve Onerilen modelin NKE h

Sekil EK3.4

oran1i=%0.2 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin karsilagtirmasi.

63



Sema-8 UNH C=%0.1

Onerilen Model

Temel Model

1400

1200

1000

800

600

400

200

UNH Fiyat

350

300

250

200

150

100

50

T06%
T08%
1oLy
T09%
T0St
TovYy
jl374
Toty
101y
To0Y
T06€
108¢€
T0LE
T09€
T0SE
ToveE
TogE
TocE
T01€
T00€
T06C
108T
T0LT
109¢
T0ST
0T
T0€T
jir44
T01C
T00T
T06T
1081
T0LT
T09T
T0ST
TovT
TOET
1ot
T0TT
T00T
106

108

Temel model ve Onerilen modelin NKE hisse senedinde komisyon
orani=%0.1 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin karsilagtirmasi ve NKE

kapanig fiyati ile birlikte degerlendirilmesi.

Sekil EK3.5
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Sema-8 UNH C=%0.2

1400

Onerilen Model

Temel Model

1200

1000

800

600

400

200

1061
108t
ToLY
109t
T0St
1oy
ToEY
Tozy
10T
100t
T06€
108€
T0LE
T09€
T0SE
TovE
TogE
Toze
T01E
T00€
T06C
1087
T0LT
T09¢
T0S¢C
j{0j74
T0€T
jir44
101C
T00C
T06T
108T
ToLT
T09T
T0ST
TovT
TOET
10T
T0TT
T00T
106

108

T0L

109

10S

10t

T0€

T0¢

10T

350

UNH Fiyat

300

250

200

150

100

50

Temel model ve Onerilen modelin NKE hisse senedinde komisyon
oran1=%0.2 i¢in olusturdugu yatirim kazancinin kargilagtirmas: ve NKE

kapanis fiyati ile birlikte degerlendirilmesi.

Sekil EK3.6
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